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Abstract
This work is focused on usage and development of automatic methods for
opinion summarisation. Opinion summarisation could be used as a helpful
tool for processing larger quantities of input data from electronic media. The
first part of this work covers theoretical knowledge, including summarisation
algorithms.The second part is an implementation and experimentation with
automatic opinion summarisation. At the end, the reader should be able to
construct own software for automatic opinion summarisation.
Abstrakt
Tato pra´ce je zameˇrˇena na pouzˇit´ı a vy´voj automaticke´ sumarizace na´zor˚u.
Sumarizace na´zor˚u mu˚zˇe by´t pouzˇita jako pomocny´ na´stroj pro zpracova´n´ı
velke´ho mnozˇstv´ı vstupn´ıch dat z elektronicky´ch me´di´ı. Prvn´ı cˇa´st te´to pra´ce
je zameˇrˇena na teoreticke´ znalosti zahrnuj´ıc´ı algoritmy sumarizace. Druha´
cˇa´st obsahuje implementaci a experimenta´ln´ı cˇa´st automaticke´ sumarizace
na´zor˚u. Po prˇecˇten´ı by meˇl by´t cˇtena´rˇ schopen naimplementovat vlastn´ı soft-
ware pro automatickou sumarizaci na´zor˚u.
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1 U´vod
V dnesˇn´ı technologicky vyspeˇle´ dobeˇ zameˇrˇene´ z hlediska me´di´ı zejme´na na
jejich elektronickou podobu je cˇ´ım da´l cˇasteˇjˇs´ı potrˇeba pracovat s textem
na vysˇsˇ´ı u´rovni. Nekoncˇ´ıme tedy jen u pouhe´ho cˇten´ı, ale naprˇ´ıklad z hle-
diska efektivity potrˇebujeme v textu vyhleda´vat souvislosti, trˇ´ıdit d˚ulezˇite´
informace nebo vyhodnocovat strucˇne´ za´veˇry. Do tohoto odveˇtv´ı take´ v po-
sledn´ıch pa´r letech velice d˚urazneˇ promlouvaj´ı socia´ln´ı s´ıteˇ, z jejichzˇ dat se
da´ vypozorovat opravdu velke´ mnozˇstv´ı d˚ulezˇity´ch informac´ı.
S takovy´mi daty tedy mu˚zˇeme nakla´dat opravdu mnoha zp˚usoby a mu˚-
zˇeme je vyuzˇ´ıvat za r˚uzny´m u´cˇelem. Tato pra´ce je vsˇak zameˇrˇena´ principia´lneˇ
na sumarizaci na´zor˚u. Znamena´ to, zˇe data z vy´sˇe zmı´neˇny´ch zdroj˚u jsou
zpracova´va´na tak, abychom jednoduchy´m zp˚usobem zjistili hlavn´ı mysˇlenky
a na´zory. Standardneˇ byste museli fyzicky procˇ´ıst vesˇkera´ zdrojova´ data tak,
abyste vyvodili vlastn´ı za´veˇry. To vsˇak mu˚zˇe by´t u rozsa´hly´ch dat opravdu
na´rocˇna´ metoda. Tato pra´ce je tak zameˇrˇena na zp˚usob, jaky´m tuto sumari-
zaci mu˚zˇeme prova´deˇt automaticky za pouzˇit´ı specia´ln´ıch algoritmu˚.
Druhy´m c´ılem te´to pra´ce je implementace automaticke´ho sumariza´toru
s na´sledny´m testova´n´ım, experimentova´n´ım a samozrˇejmeˇ analy´zou dosazˇe-
ny´ch vy´sledk˚u, porovna´va´n´ım s rea´lneˇ vytvorˇeny´mi za´veˇry. V tomto prˇ´ıpadeˇ
je automaticky´ sumariza´tor na´zor˚u zameˇrˇen na zpracova´n´ı zdrojovy´ch dat
ze socia´ln´ı s´ıteˇ Facebook. Nen´ı vsˇak proble´m upravit software tak, aby byl
schopen analyzovat data z jiny´ch socia´ln´ıch s´ıt´ı nebo elektronicky´ch me´di´ı.
Po prˇecˇten´ı te´to pra´ce by meˇl mı´t cˇtena´rˇ prˇehled o automaticke´ sumari-
zaci na´zor˚u, jej´ım vyuzˇit´ı a take´ o jej´ı efektivnosti v dane´m algoritmicke´m
zpracova´n´ı. Da´le by meˇl by´t schopen upravit sumariza´tor pro analy´zu dat z ji-
ny´ch zdroj˚u a vylepsˇovat celkovou efektivnost algoritmu. Prˇilozˇena je take´
demo aplikace pro kompletn´ı dokreslen´ı vyuzˇit´ı v praxi.
1.1 Zdroje pro automatickou sumarizaci
Jak jizˇ bylo vy´sˇe zmı´neˇno, sumariza´tor by meˇl by´t schopen zpracovat jaka´ko-
liv textova´ data s jaky´mkoliv objektivn´ım na´zorem. Nav´ıc jizˇ bylo zmı´neˇno, zˇe
sumarizace je vhodna´ zejme´na pro odveˇtv´ı, kde mohou vy´sledky poskytnout
1
U´vod Zdroje pro automatickou sumarizaci
kromeˇ pouhe´ informace i neˇco nav´ıc. Obchod, reklama, marketing vsˇeobecneˇ.
To jsou prˇesneˇ ta odveˇtv´ı, kde se mohou vy´sledky vyuzˇ´ıt s nejveˇtsˇ´ım uzˇitkem.
Dı´ky spra´vne´ a rychle´ analy´ze urcˇity´ch zdrojovy´ch dat mu˚zˇe firma flexibilneˇ
reagovat na jake´koliv proble´my, ktere´ se k n´ı od nespokojeny´ch klient˚u nebo
za´kazn´ık˚u dostanou. Dosta´va´me se tak do u´rovneˇ za´sadn´ıch odliˇsuj´ıc´ıch fak-
tor˚u u´speˇchu a neu´speˇchu firem.
Mezi hlavn´ı zdroje teˇchto dat pocˇ´ıta´me tedy takova´ mı´sta, kde veˇtsˇ´ı mnozˇ-
stv´ı lid´ı ventiluje sv˚uj osobn´ı na´zor a t´ım tak da´va´ najevo sv˚uj postoj k urcˇite´
situaci, sluzˇbeˇ nebo vy´robku. Patrˇ´ı meˇzi neˇ zejme´na diskuze nebo socia´ln´ı
s´ıteˇ.
Facebook je v nasˇem okol´ı momenta´lneˇ nejrozsˇ´ıˇreneˇjˇs´ı socia´ln´ı s´ıt’, ktera´
se pro automatickou sumarizaci na´zor˚u hod´ı opravdu hodneˇ. Jej´ı nejveˇtsˇ´ı
vy´hodou jsou tzv. facebookove´ stra´nky r˚uzny´ch firem, spolecˇnost´ı nebo vy´-
robk˚u, pod ktery´mi mohou dane´ subjekty prˇ´ımo vystupovat a tvorˇit svoj´ı
vlastn´ı socia´ln´ı identitu. Dı´ky vlastnostem velice rozsˇ´ıˇrene´ socia´ln´ı s´ıteˇ se v ide-
a´ln´ım prˇ´ıpadeˇ mu˚zˇe jednat o velice efektivn´ı na´stroj pro komunikaci s klienty
nebo za´kazn´ıky. Z tohoto d˚uvodu se tak takove´to facebookove´ stra´nky sta´vaj´ı
prˇ´ımo idea´ln´ım zdrojem pro automatickou sumarizaci na´zor˚u, jelikozˇ se zde
v idea´ln´ım prˇ´ıpadeˇ mu˚zˇe nashroma´zˇdit opravdu velike´ mnozˇstv´ı prˇ´ıspeˇvk˚u,
reakc´ı a na´zor˚u na vy´robek, sluzˇbu, spolecˇnost nebo deˇn´ı kolem n´ı. Dı´ky dob-
re´mu automaticke´mu sumariza´toru by tak mohly tyto spolecˇnosti analyzovat
vlastn´ı prˇednosti nebo naopak nedostatky.
Twitter je socia´ln´ı s´ıt’ zameˇrˇena´ zejme´na na reakce a glosova´n´ı. V CˇR
zat´ım ne tak rozsˇ´ıˇrena´ jako naprˇ´ıklad v USA, ale jej´ı obliba neusta´le roste.
Proces automaticke´ sumarizace by se zde dal vyuzˇ´ıt naprˇ´ıklad pro zpracova´n´ı
prˇ´ıspeˇvk˚u s dany´m hashtagem, tedy s urcˇity´m atributem vyjadrˇuj´ıc´ı dane´
te´ma. Daj´ı se tak opeˇt analyzovat data, ktera´ jsou prˇidruzˇena k neˇjake´ znacˇce
vy´robku nebo spolecˇnosti.
Socia´ln´ı s´ıt’ Google+ vznikla jako reakce spolecˇnosti Google na vy-
soce se rozsˇiˇruj´ıc´ı trend socia´ln´ıch s´ıt´ı. Ma´ za u´kol stejneˇ jako ostatn´ı so-
cia´ln´ı s´ıteˇ podporovat zejme´na komunikaci a spolecˇenskou interakci. Jedna´
se o nejmladsˇ´ı socia´ln´ı s´ıt’ z vy´sˇe zmı´neˇny´ch a je proto take´ zat´ım mezi uzˇiva-
teli nejme´neˇ rozsˇ´ıˇrena´, acˇkoliv tomu tak u´plneˇ rˇ´ıkat nemu˚zˇeme, jelikozˇ d´ıky
rozsˇ´ıˇrene´mu vyuzˇ´ıva´n´ı emailove´ sluzˇby Gmail spolecˇnosti Google je kazˇdy´
takovy´to uzˇivatel automaticky vlastn´ıkem profilu v socia´ln´ı s´ıti Google+.
Obecneˇ jake´koliv diskuzn´ı fo´rum se sta´va´ idea´ln´ım prˇedmeˇtem pro ana-
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ly´zu pomoc´ı automaticke´ho sumariza´toru na´zor˚u, jelikozˇ prˇesneˇ proto jsou
diskuzn´ı fo´ra vyuzˇ´ıva´na. Stacˇ´ı jen zvolit vla´kno nebo soubor vla´ken k te´matu,
ktere´ chceme analyzovat a ma´me take´ velice hodnotna´ zdrojova´ data.
Analyzovat se vsˇak da´ te´meˇrˇ jaky´koliv text, jehozˇ sumarizace by na´s
potencia´lneˇ mohla zaj´ımat.
Blogy jsou v p˚uvodn´ı podstateˇ jake´si den´ıcˇky, kam mohou uzˇivatele´ psa´t
jake´koliv svoje mysˇlenky nebo za´zˇitky, ktere´ se postupem cˇasu prˇetransfor-
movali take´ na pomocny´ prostrˇedek veˇtsˇ´ıch firem k informova´n´ı kolem deˇn´ı
ve spolecˇnosti nebo kolem novinek z dane´ho odveˇtv´ı, ktere´ nemus´ı ani prˇ´ımo
s cˇinnost´ı firmy souviset. Vy´hodou teˇchto blog˚u je take´ to, zˇe se mohou
v mnoha prˇ´ıpadech komentovat jednotlive´ cˇla´nky a vznika´ tak dalˇs´ı prostor
pro na´zorovou analy´zu a na´slednou sumarizaci.
Recenze je dalˇs´ı specificky´ typ textu, jezˇ vyjadrˇuje vlastn´ı na´zor autora
na urcˇite´ d´ılo, vy´robek nebo sluzˇbu. Jedna´ se zde opravdu o subjektivn´ı po-
city a na´zory a je tak mozˇnost, zˇe bychom tato data chteˇli neˇjaky´m zp˚usobem
analyzovat, zejme´na pak v prˇ´ıpadeˇ, zˇe vznikne na dany´ vy´robek nebo d´ılo
recenz´ı des´ıtky azˇ stovky a my nejsme schopni z nich za rozumne´ na´klady
vyvodit reprezentativn´ı vy´sledky.
Acˇkoliv by se v ra´mci zpravodajstv´ı meˇlo jednat o objektivn´ı a podlo-
zˇene´ zpra´vy, zkusˇenosti na´m ukazuj´ı, zˇe tomu tak by´t nemus´ı, ba naopak. Je
to tak dalˇs´ı z mnoha mozˇnost´ı, kdy vyuzˇ´ıvat automatickou sumarizaci na´zor˚u
a to zejme´na, pokud se zpra´v o dane´ veˇci sejde v´ıcero z r˚uzny´ch zdroj˚u.
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2 Prˇedzpracova´n´ı textu
Prˇi jake´koliv analy´ze textu, at’ uzˇ cˇeske´ho nebo cizojazycˇne´ho, mus´ıme bra´t
v u´vahu, zˇe jaky´koliv text, ktery´ pouzˇijeme, nemus´ı by´t pro danou analy´zu
zcela idea´ln´ı a meˇli bychom se tak zamyslet nad jeho prˇedzpracova´n´ım, tedy
prˇ´ıpraveˇ textu k dane´ analy´ze tak, abychom dosa´hli kvalitn´ıch vy´sledk˚u. Prˇ´ı-
kladem uved’me na´stroj Although Ark-tweetnlp tool [Gimpel et al.(2011)],
jehozˇ vy´znamnou vlastnost´ı je zameˇrˇen´ı na emotikony a dalˇs´ı specia´ln´ı sek-
vence symbol˚u. Acˇkoliv byl tento na´stroj vyvinut a optimalizova´n pro ang-
licky´ jazyk, [Habernal et al.(2013)] uva´d´ı, zˇe podle testova´n´ı na cˇeske´m ja-
zyce je tento postup u´speˇsˇny´ i tam. Mezi dalˇs´ı sˇiroce pouzˇ´ıvane´ metody, ktere´
zaprˇ´ıcˇin´ı zmensˇen´ı slovn´ıku jsou naprˇ´ıklad lematizace nebo odstraneˇn´ı sto-
pwords (tzv. stopslova, cozˇ jsou slova, ktera´ zˇa´dny´m zp˚usobem nevyjadrˇuj´ı
subjektivitu).
2.1 Vlastnosti cˇeske´ho jazyka
Pokud se v ra´mci te´to pra´ce chceme zameˇrˇit na automatickou sumarizaci
na´zor˚u zejme´na v cˇeske´m jazyce, meˇli bychom mı´t za´kladn´ı znalosti o tomto
jazyku a o tom, jak ktera´ slova vznikaj´ı nebo jak s nimi nakla´dat. Za´kla-
dem je tedy znalost slovotvorby, cozˇ je podle [Marek Nekula(2003)] odveˇtv´ı
zaby´vaj´ıc´ı se tvorbou jednoslovny´ch pojmenova´n´ı a to bud’ na za´kladeˇ po-
jmenova´n´ı na´zv˚u jizˇ existuj´ıc´ıch nebo na´zv˚u odvozeny´ch, respektive jejich
vznikem. Obecneˇ mu˚zˇeme rˇ´ıci, zˇe slovotvorba se deˇl´ı na dveˇ metody, derivaci
(odvozova´n´ı novy´ch slov od jizˇ existuj´ıc´ıch) a kompozici (skla´da´n´ı novy´ch
slov ze slov jizˇ existuj´ıc´ıch). Mezi za´kladn´ı informace o cˇeske´m jazyce, ktery´
je flektivn´ı (mu˚zˇeme slova cˇasovat a sklonˇovat) bychom meˇli zarˇadit take´
definovane´ cˇa´sti cˇesky´ch slov.
• Korˇen - tvorˇ´ı za´klad kazˇde´ho slova a je da´le nedeˇlitelny´. Korˇen urcˇuje
za´kladn´ı vy´znam slova a d´ıky prˇedpona´m, prˇ´ıpona´m a koncovka´m je
da´le rozv´ıjen, cˇ´ımzˇ vznikaj´ı nove´ a nove´ tvary slov [Marek Nekula(2002)].
• Prˇedpona - v [Marek Nekula(2002)] je uvedeno, zˇe prˇedpona (prefix)
je rozsˇ´ıˇren´ı za´kladove´ho slova, je prˇipojena prˇed toto slovo a meˇn´ı jeho
vy´znam, ale slovn´ı druh z˚usta´va´ nepozmeˇneˇn.
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• Prˇ´ıpona - neboli sufix je opakem prˇedpony a d´ıky sufixaci (metoda tvo-
rˇ´ıc´ı nova´ slova pomoc´ı prˇida´va´n´ı prˇ´ıpon [Marek Nekula(2002)]), vzni-
kaj´ı podobneˇ jako u prˇedpon slova novy´ch vy´znamu˚, ale v tomhle prˇ´ı-
padeˇ docha´z´ı nav´ıc take´ ke zmeˇneˇ slovn´ıho druhu.
• Koncovka - podle [Marek Nekula(2002)] mu˚zˇe by´t soucˇa´st´ı prˇ´ıpony
(na jej´ım konci), ale mu˚zˇe by´t vsˇak napojena prˇ´ımo na slovn´ı za´klad.
2.2 Za´kladn´ı vlastnosti prˇ´ıspeˇvk˚u
Pokud se v ra´mci te´to diplomove´ pra´ce zameˇrˇ´ıme prˇednostneˇ na analy´zu
prˇ´ıspeˇvk˚u z neˇjake´ facebookove´ stra´nky, ma´me idea´ln´ı zdrojova´ data pro
urcˇova´n´ı sentimentu. Acˇkoliv se mu˚zˇe zda´t, zˇe se jedna´ o zcela idea´ln´ı prˇ´ıpad
pro zkouma´n´ı sentimentu s na´slednou sumarizac´ı, meˇli bychom se zameˇrˇit na
urcˇite´ aspekty, ktere´ mohou klasifikaci sentimentu zkreslit.
• Prˇedneˇ mus´ıme rˇ´ıci, zˇe vy´sledny´ sentiment dane´ho prˇ´ıspeˇvku nemus´ı
by´t zcela totozˇny´ se sentimentem kazˇde´ho urcˇite´ho slova z prˇ´ıspeˇvku.
Jinak rˇecˇeno naprˇ´ıklad slova s kladny´m sentimentem mohou by´t obsa-
zˇena v prˇ´ıspeˇvku s vy´sledny´m za´porny´m sentimentem nebo naopak.
• Jako u veˇtsˇiny text˚u se i ve veˇtsˇineˇ prˇ´ıspeˇvk˚u budou vyskytovat nez-
vy´znamova´ slova, tzv. stopwords, ktera´ mohou analy´zu zkreslovat.
• Mezi velke´ prˇeka´zˇky ve spra´vneˇ klasifikaci sentimentu patrˇ´ı naprˇ´ıklad
ironie. Prˇ´ıspeˇvek s ironicky´m podtextem mu˚zˇe by´t klasifikova´n zcela
opacˇneˇ.
• Mezi ostatn´ı vlastnosti prˇ´ıspeˇvk˚u na socia´ln´ıch s´ıt´ı patrˇ´ı prima´rneˇ lid-
sky´ faktor. Kv˚uli tomu se v textu vyskytuj´ı r˚uzne´ prˇeklepy, prˇesmycˇky
nebo dokonce pravopisne´ chyby, ktere´ nelze prˇedem nijak predikovat
a vznika´ tak dalˇs´ı proble´m se spra´vnou klasifikac´ı.
V idea´ln´ım prˇ´ıpadeˇ bychom se meˇli vsˇech teˇchto vy´sˇe zmı´neˇny´ch proble´mu˚
zbavit a odstranit je, cozˇ vsˇak mu˚zˇe by´t opravdu slozˇite´.
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2.3 Stopwords
Jako stopwords oznacˇujeme slova, ktera´ na´m do oblasti zkouma´n´ı sentimentu
neprˇina´sˇ´ı zˇa´dny´ vy´znam a jsou tud´ızˇ zbytecˇneˇ rozsˇiˇruj´ıc´ım faktorem zdrojo-
vy´ch dat a t´ım i jeho zbytecˇne´ho zkreslen´ı. Je tedy velice zˇa´douc´ı, abychom
se takovy´chto prˇed samotnou klasifikac´ı zbavili a cely´ proces tak znacˇneˇ zjed-
nodusˇili. Prˇi detailneˇjˇs´ım zkouma´n´ı lze totizˇ vypozorovat, zˇe se pra´veˇ zmı´neˇne´
stopwords vyskytuj´ı ve veˇtsˇineˇ textech nefrekventovaneˇji a prˇi zkouma´n´ı sen-
timentu i se stopwords by tak docha´zelo opravdu ke zbytecˇne´mu a rozsa´hle´mu
ovlivnˇova´n´ı klasifikace. Z pohledu slovn´ıch druh˚u mu˚zˇeme rˇ´ıci, zˇe se jedna´
zejme´na o spojky nebo za´jmena a jak je zna´mo, tato slova zˇa´dny´ vy´znam z
hlediska sentimentu nenesou.
Jako referencˇn´ı a za´rovenˇ rea´lny´ seznam stopwords byl pouzˇit seznam
poskytnuty´ Ing. Josefem Steinbergerem, Ph.D., obsahuj´ıc´ı prˇes 800 teˇchto
sentimentoveˇ nevy´znamny´ch vy´raz˚u. Kompletn´ı seznam teˇchto slov naleznete
v prˇ´ıloze A.
2.4 Lematizace
Pomoc´ı lematizace dosta´va´me za´kladn´ı tvary slova dane´ho vy´znamu, ktery´
se vsˇak v textu mu˚zˇe vyskytovat v r˚uzny´ch pa´dech nebo cˇasech. Prˇ´ıkladem
bud’ naprˇ´ıklad sloveso zava´hat, ktere´ se po procesu lematizace usta´l´ı ve tvaru
va´hat, tedy v infinitivu p˚uvodn´ıho slovesa. Prˇesneˇ takovy´mto zp˚usobem dojde
ke sjednocen´ı slov stejne´ho vy´znamu, avsˇak rozd´ılny´ch tvar˚u. Potencia´lneˇ tak
zuzˇujeme seznam slov pouzˇity´ch v analyzovane´m textu.
2.5 POS tagging
Metoda zjiˇst’uj´ıc´ı slovn´ı druh a tvar analyzovane´ho slova pojmenovana´ podle
anglicke´ho vy´znamu part of speech (POS). Tento algoritmus generuje ke
zkoumany´m slov˚um pravidly definovane´ rˇeteˇzce a t´ım tak pozna´me p˚uvodn´ı
slovn´ı druh, prˇ´ıpadneˇ tvar. Dı´ky teˇmto rˇeteˇzc˚um ma´me k lematizovany´m slo-
v˚um p˚uvodn´ı informace a mu˚zˇeme je v prˇ´ıpadeˇ potrˇeby vyuzˇ´ıt. Jedna´ se tak
naprˇ´ıklad o zjiˇsteˇn´ı prˇ´ıslovc´ı urcˇuj´ıc´ıch mı´ru, ktere´ se po lematizaci zkra´tily
na prˇ´ıslusˇny´ za´klad. Prˇi zdokonalova´n´ı klasifikace sentimentu tak mu˚zˇeme
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vyuzˇ´ıt i teˇchto informac´ı a vy´sledky analy´zy zprˇesnit.
2.6 N-Gramy
Tato konstrukce slouzˇ´ı zejme´na pro urcˇen´ı sentimentu tam, kde bychom ho
pouze za pomoci zkouma´n´ı jednotlivy´ch slov nikdy neodhalili. N-gram na´m
zna´zornˇuje dveˇ a v´ıce slov, jdouc´ı po sobeˇ v prˇesneˇ dane´m porˇad´ı, cˇ´ımzˇ mu˚-
zˇeme definovat sentiment i u slovn´ıch spojen´ı, jejichzˇ samostatna´ slova sama
o sobeˇ zˇa´dny´ sentiment neobsahuj´ı. Konkre´tneˇ v nasˇem prˇ´ıpadeˇ na´sledne´ho
prakticke´ho vyuzˇit´ı mu˚zˇeme nejv´ıce pouzˇ´ıvana´ slovn´ı spojen´ı (naprˇ´ıklad bi-
gramy obsahuj´ıc´ı dveˇ slova) s dany´m sentimentem prˇidat do pouzˇ´ıvany´ch
slovn´ık˚u a zvy´sˇit tak prˇesnost vy´sledk˚u analy´zy.
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V analy´ze na´zor˚u je c´ılem rozpoznat a klasifikovat subjektivn´ı obsah textu.
Rozpozna´va´me tedy subjektivn´ı na´zory, jejichzˇ analy´za na´m mu˚zˇe pomoci
k rychle´mu pochopen´ı za´sadn´ıch mysˇlenek autora/autor˚u. Zdrojova´ data mo-
hou by´t klasifikova´na jako celek a z hodnocen´ı se tak mu˚zˇeme dozveˇdeˇt cel-
kovy´ na´zor na vy´robek nebo sluzˇbu. Naprˇ´ıklad v ra´mci zpravodajstv´ı pak
mu˚zˇeme klasifikovat jednotlive´ zpra´vy a rychly´m zp˚usobem je rozliˇsit na
dobre´ a sˇpatne´. Vsˇe se ovsˇem odv´ıj´ı od subjektivn´ıch na´zor˚u autora textu
a nemus´ı to tak jednoznacˇneˇ znamenat, zˇe obecneˇ dobra´ zpra´va bude po-
psa´na v superlativech. Za urcˇity´ch okolnost´ı pak mu˚zˇe nastat situace, zˇe ve
vasˇich ocˇ´ıch dobra´ zpra´va bude sentimentoveˇ vyhodnocena jako sˇpatna´ nebo
naopak. Takove´to proble´my mohou vznikat prˇedevsˇ´ım u na´zor˚u na konkre´tn´ı
osoby, celebrity nebo politicke´ deˇn´ı. Je proto nutne´ zameˇrˇit se na celkovy´
kontext zpra´vy, cozˇ kompletn´ı klasifikaci zdrojovy´ch dat cˇasto velice zne-
snadnˇuje. Pokud se chceme teˇmto proble´mu˚m vyhnout a dosa´hnout opravdu
hodnotne´ho vy´sledku, meˇli bychom na danou situaci sehnat co nejv´ıce zdroj˚u
v idea´ln´ım prˇ´ıpadeˇ od r˚uzny´ch autor˚u, z r˚uzny´ch zemı´ nebo v r˚uzny´ch ja-
zyc´ıch. Pote´ bychom meˇli mı´t mnohem veˇtsˇ´ı jistotu, zˇe vy´sledky klasifikace
nebudou zkreslene´ a budou mı´t dostatecˇnou vypov´ıdaj´ıc´ı hodnotu.
Co se ty´cˇe zdroj˚u v r˚uzny´ch jazyc´ıch, je nutne´ prˇiznat, zˇe nen´ı zcela
snadne´ vytvorˇit analyza´tor pro v´ıce jazyk˚u, ktery´ by nav´ıc pracoval nad ob-
rovsky´m mnozˇstv´ım zdrojovy´ch text˚u.
Proble´m take´ nasta´va´ v prˇ´ıpadeˇ diverzifikace zdrojovy´ch text˚u. Ve vy´-
sledku mu˚zˇeme prohla´sit za pouzˇitelne´ pouze recenze a to jesˇteˇ ve veˇtsˇineˇ
prˇ´ıpad˚u pouze v anglicˇtineˇ. Sentimentove´ slovn´ıky jsou take´ ve veˇtsˇineˇ prˇ´ı-
pad˚u pouze anglicke´. V prˇ´ıpadeˇ ostatn´ıch jazyk˚u nemu˚zˇeme slovn´ıky pova-
zˇovat za adekva´tn´ı slovn´ık˚um anglicky´m, jelikozˇ nejsou vytva´rˇeny pro zcela
stejne´ u´cˇely podle naprosto stejny´ch pravidel.
3.1 Slovn´ıkove´ metody
Jedna´ se o jeden ze dvou za´kladn´ıch prˇ´ıstup˚u, jak sentimentoveˇ analyzovat
zdrojovy´ text [Taboada et al.(2011)]. K urcˇova´n´ı sentimentu se vyuzˇ´ıva´ rucˇneˇ
nebo automaticky vytvorˇeny´ch slovn´ık˚u, na jejichzˇ ba´zi docha´z´ı k dane´ ana-
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ly´ze a to tak, zˇe se procha´z´ı slovo od slova a urcˇuje se celkove´ sentimetnove´
sko´re na za´kladeˇ vy´skytu dane´ho slova ve slovn´ıku. Velkou cˇa´st kazˇde´ho slov-
n´ıku pro analy´zu sentimentu zahrnuj´ı prˇ´ıdavna´ jme´na, jelikozˇ pra´veˇ ta jsou
ve velke´ cˇa´sti nositeli sentimentu.
3.1.1 Slovn´ıky
Jak jizˇ bylo napsa´no, slovn´ıky pro slovn´ıkove´ metody mohou by´t vytvorˇenu
bud’ rucˇneˇ nebo automaticky pomoc´ı za´kladn´ıch slov a jejich dalˇs´ım rozsˇi-
rˇova´n´ım tak, zˇe kazˇde´ nove´ prˇ´ıdavne´ jme´no je dopocˇ´ıta´no podle frekvence
prˇidruzˇen´ı ke sta´vaj´ıc´ım za´kladn´ım slov˚um. V principu je totizˇ na veˇc nahl´ı-
zˇeno tak, zˇe kladna´ prˇ´ıdavna´ jme´na se cˇasteˇji objevuj´ı v bl´ızkosti kladny´ch
za´kladn´ıch slov a opacˇneˇ. Velka´ cˇa´st vy´zkumu slovn´ık˚u a slovn´ıkovy´ch metod
se zameˇrˇuje na pouzˇit´ı prˇ´ıdavny´ch jmen jako indika´tor˚u se´manticke´ orientace
textu. Takove´to slovn´ıky tedy tvorˇ´ı seznam prˇ´ıdavny´ch jmen s urcˇen´ım jejich
se´manticke´ orientace, tedy s informac´ı, zda se jedna´ o prˇ´ıdavne´ jme´no kladne´
nebo za´porne´.
[Taboada et al.(2011)] vsˇak zminˇuje, zˇe nejen prˇ´ıdavna´ jme´na jsou nosi-
teli se´manticke´ informace a proto d˚ulezˇite´ zameˇrˇit se take´ na slovn´ıky pod-
statny´ch jmen, sloves nebo prˇ´ıslovc´ı. Konkre´tneˇ v tomto experimentu byla
pak jednotlivy´m slov˚um prˇida´na va´ha od -5 do 5 bod˚u, ktera´ vyznacˇuje in-
tenzitu a polaritu slova. Slovn´ıky podstatny´ch jmen a sloves byly tvorˇeny
rucˇneˇ a slovn´ık prˇ´ıslovc´ı byl vytvorˇen ze slovn´ıku prˇ´ıdavny´ch jmen s t´ım, zˇe
dany´m prˇ´ıslovc´ım byla ponecha´na va´ha jeho vzorove´ho prˇ´ıdavne´ho jme´na.
Samozrˇejmeˇ existuje neˇkolik zvla´sˇtn´ıch prˇ´ıpad˚u, kdy je do slovn´ıku prˇida´no
prˇ´ıslovce rucˇneˇ tak, aby byl vy´sledny´ slovn´ık co nejkvalitneˇjˇs´ı.
Dalˇs´ı mozˇnou soucˇa´st´ı syste´mu slovn´ıku jsou slova, ktera´ zvysˇuj´ı (naprˇ.:
”velmi”) nebo snizˇuj´ı (naprˇ.: ”mı´rneˇ”) intenzitu slov vedle sebe. Proble´mem je
vsˇak r˚uzna´ mı´ra ovlivneˇn´ı jednotlivy´ch slov a nav´ıc konkre´tn´ı zmeˇna je take´
za´visla´ na sloveˇ u ktere´ho intenzita meˇn´ı. Mezi slovn´ı druhy teˇchto zesiluj´ı-
c´ıch slov patrˇ´ı veˇtsˇinou prˇ´ıslovce nebo prˇ´ıdavna´ jme´na. Nen´ı vsˇak na sˇkodu
do slovn´ık˚u zarˇadit take´ dalˇs´ı informace, jako naprˇ´ıklad pouzˇ´ıva´n´ı velky´ch
p´ısmen, ktere´ lidi pouzˇ´ıvaj´ı pro veˇtsˇ´ı zd˚urazneˇn´ı nebo pouzˇ´ıva´n´ı vykrˇicˇn´ık˚u.
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3.1.2 Negace
Jako d˚ulezˇitou vlastnost prˇ´ıspeˇvk˚u, respektive na´zor˚u zminˇme negaci. Tato
vlastnost totizˇ mu˚zˇe z potencia´lneˇ kladne´ho prˇ´ıspeˇvku vytvorˇit na´zor zcela
opacˇny´, tedy za´porny´. Zejme´na v anglicke´m jazyce je pak velice d˚ulezˇite´ tyto
za´porne´ vy´razy, ktere´ neguj´ı jina´ slova vyhleda´vat. Cˇasto se vsˇak sta´va´, zˇe
tyto negace nejsou prˇ´ımo spojene´ s dany´m slovem, ktere´ ovlivnˇuj´ı a je tak
cˇasto nutna´ rozsa´hlejˇs´ı analy´za k nalezen´ı teˇchto na´vaznost´ı. V experimentu
[Taboada et al.(2011)] byly pouzˇity dveˇ metody. Hlavn´ım proble´mem je vsˇak
negace polarity dane´ho vy´razu, jelikozˇ nen´ı zcela spra´vny´ prˇ´ıstup ota´cˇet sko´re
jen pomoc´ı zname´nka. Mnohem je lepsˇ´ı je zaveden´ı principu posunu negace,
cozˇ v za´kladu znamena´ posun sko´re o urcˇitou hodnotu. Ze sko´re 5 na´m tak
nevznikne -5, ale naprˇ´ıklad 1.
3.2 Algoritmy strojove´ho ucˇen´ı
Strojove´ ucˇen´ı mu˚zˇeme spra´vneˇ z urcˇite´ho pohledu povazˇovat za podobne´
tomu lidske´mu. Klasifika´tor zalozˇeny´ na strojove´m ucˇen´ı totizˇ funguje tak, zˇe
se nejprve naucˇ´ı danou veˇc (analy´zu sentimentu) na spra´vneˇ oznacˇkovane´m
datasetu a na´sledneˇ pouzˇije tyto znalosti k roztrˇ´ıdeˇn´ı zkoumany´ch dat do
dany´ch kategori´ı.
3.2.1 Support Vector Machines
Prˇ´ıstup p˚uvodneˇ zalozˇeny´ na bina´rn´ı klasifikaci, tedy rozdeˇluje analyzovana´
data do dvou trˇ´ıd [Corinna et al.(1995)]. Jak nastinˇuje [Meyer(2001)] mu˚-
zˇeme tento prˇ´ıstup popsat neˇkolika za´kladn´ımi aspekty:
• Rozdeˇlen´ı trˇ´ıd - v podstateˇ hleda´me optima´ln´ı deˇl´ıc´ı nadrovinu mezi
dveˇma trˇ´ıdami s maxima´ln´ım rozpeˇt´ım nejblizˇsˇ´ıch bod˚u (Obr. 3.1).
• Prˇekry´vaj´ıc´ı se trˇ´ıdy - prˇ´ıkladove´ body vyskytuj´ıc´ı se na sˇpatne´
straneˇ nadroviny jsou va´hoveˇ omezova´ny tak, aby dosˇlo ke sn´ızˇen´ı jejich
vlivu.
• Nelinea´rnost - pokud nastane proble´m s linea´rn´ı separovatelnost´ı
dane´ u´lohy, pomoc´ı ja´drove´ transformace (kernel transformation) do-
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cha´z´ı k transformaci dat do vysˇsˇ´ı dimenze, kde jizˇ nen´ı proble´m danou
u´lohu separovat linea´rneˇ.
• Rˇesˇen´ı proble´mu - cela´ u´loha mu˚zˇe by´t formulova´na jako proble´m
kvadraticke´ optimalizace, ktery´ mu˚zˇe by´t zna´my´mi technikami vyrˇesˇen.
Program schopny´ prova´deˇt vsˇechny zmı´neˇne´ body se nazy´va´ Support Vec-
tor Machine.
Obra´zek 3.1: Deˇl´ıc´ı nadrovina mezi dveˇma trˇ´ıdami (separating hyperlane)
obklopena dveˇma vektory (support vectors), ktere´ jsou tvorˇeny prˇ´ıklady nej-
bl´ızˇe nadrovineˇ. Videˇt je take´ maxima´ln´ı vzda´lenost vektor˚u (margin)
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3.2.2 Naive Bayes
Jedna´ se o jeden z nejzna´meˇjˇs´ıch algoritmu˚ strojove´ho ucˇen´ı zalozˇeny´ na
principu neza´visle´ho vy´skytu slov v dokumentu v za´vislosti na bayesovske´mu
teore´mu. Znamena´ to, zˇe se jedna´ o metodu prˇedpokla´daj´ıc´ı podmı´neˇnou
neza´vislost trˇ´ıdy. Jednotliva´ slova dokumentu D jsou postupneˇ analyzova´na
a trˇ´ıdeˇna do urcˇeny´ch trˇ´ıd C. I kdyzˇ je tento prˇ´ıstup velice jednoduchy´, jeho
u´cˇinnost je vcelku dobra´, ale za´sadn´ı vy´hodou je jeho mala´ vy´pocˇetn´ı slozˇitost
[Zhang(2004)].
Bayes˚uv teore´m
Berme v u´vahu, zˇe X je prˇ´ıpad u ktere´ho nezna´me zarˇazen´ı do trˇ´ıdy C.
Pote´ meˇjme hypote´zu H, zˇe patrˇ´ı do urcˇite´ trˇ´ıdy Ci. U´cˇelem je tedy zjis-
tit podmı´neˇnou pravdeˇpodobnost P (X|H). Na tomto za´kladeˇ a znalostech
pravdeˇpodobnost´ı P (H) a P(X) mu˚zˇeme podle Bayesova teore´mu vypocˇ´ıtat
pozˇadovanou pravdeˇpodobnost P (H|X) (3.1):
(P (H|X) = P (X|H)P (H)
P (X)
(3.1)
Naivn´ı Bayes˚uv klasifika´tor
Na zacˇa´tku mus´ı doj´ıt k naucˇen´ı, tedy mus´ıme mı´t tre´novac´ı mnozˇinu D, ze
ktere´ se klasifika´tor naucˇ´ı zarˇazova´n´ı do spra´vny´ch trˇ´ıd. Kazˇdy´ prˇ´ıklad je
totizˇ v tre´novac´ı mnozˇineˇ prˇiˇrazen do spra´vne´ trˇ´ıdy a popsa´n n-rozmeˇrny´m
vektorem atribut˚u. Nyn´ı mu˚zˇeme prˇedpokla´dat, zˇe ma´me m klasifikacˇn´ıch
trˇ´ıd C a chceme kazˇdy´ prˇ´ıklad prˇiˇradit do trˇ´ıdy s maxima´ln´ı pravdeˇpodob-
nost´ı (3.2):
P (Ci|X) > P (Cj|X) (3.2)
Trˇ´ıda Ci pro kterou je pravdeˇpodobnost v urcˇene´ trˇ´ıdeˇ maxima´ln´ı, je
podle Bayesova teore´mu (3.3):
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P (Ci|X) = P (X|Ci)P (Ci)
P (X)
(3.3)
Zjednodusˇeneˇ mu˚zˇeme rˇ´ıci, zˇe prˇ´ıklad X je zarˇazen do trˇ´ıdy, pro kterou je
pravdeˇpodobnost P (X|Ci)P (Ci) maxima´ln´ı, jelikozˇ pravdeˇpodobnost P (X)
je konstantn´ı pro vsˇechny prˇ´ıpady [Manning et al.(2008)].
3.2.3 Modelova´n´ı maxima´ln´ı entropi´ı
Maximum entropy modeling, cˇesky rˇecˇeno modelova´n´ı s maxima´ln´ı entro-
pi´ı, je zp˚usob, pomoc´ı ktere´ho se daj´ı klasifikovat informace z r˚uznorody´ch
zdroj˚u. Proble´m s touto klasifikac´ı je zalozˇen na potencia´lneˇ velke´m pocˇtu
prˇ´ıznak˚u, ktere´ mohou by´t celkem slozˇite´ a vyuzˇ´ıvaj´ı prˇedem z´ıskany´ch zna-
lost´ı o d˚ulezˇitosti a ocˇeka´vane´m vy´skytu jednotlivy´ch specificky´ch vlastnost´ı
prˇi na´sledne´ klasifikaci. Kazˇdy´ tento prˇ´ıznak na´sledneˇ odpov´ıda´ urcˇite´mu spe-
cificke´mu omezen´ı v ra´mci specifikace. Ze vsˇech model˚u vyhovuj´ıc´ıch dany´m
omezen´ım se vybere model s maxima´ln´ı entropi´ı. V idea´ln´ım prˇ´ıpadeˇ by meˇly
by´t zada´ny vsˇechny potencia´lneˇ d˚ulezˇite´ informace prˇed zacˇa´tkem klasifikace
a na´sledneˇ ponecha´ny tre´novac´ımu procesu pro vytvorˇen´ı nejlepsˇ´ıho modelu.
Pro kazˇdou danou sadu prˇ´ıznak˚u se pocˇ´ıta´ ocˇeka´vany´ vy´skyt jednotlivy´ch
prˇ´ıznak˚u na za´kladeˇ tre´novac´ı mnozˇiny. Prˇ´ıznaky jsou tedy bina´rn´ı funkce
v na´sleduj´ıc´ım tvaru (3.4).
p(x, y) =
{
1 kdyzˇ x > 0 a y = 1
0 jinak
(3.4)
kde x je vektor vstupn´ıho prvku a y je oznacˇen´ı trˇ´ıdy.
Nyn´ı je zapotrˇeb´ı zjistit rozdeˇlen´ı pravdeˇpodobnosti p(y|x), kde x je ak-
tua´ln´ı slovo a y je oznacˇen´ı trˇ´ıdy. Potrˇebujeme tedy zjistit maxima´ln´ı entropii
vsˇech rozdeˇlen´ı v souvislosti s p(y|x).
Nejlepsˇ´ı rozdeˇlen´ı pravdeˇpodobnosti se pak pocˇ´ıta´ pomoc´ı na´sleduj´ıc´ıho
tvaru (3.5).
p(y|x) = 1
Z(x)
exp
n∑
i=1
λjfj(x, y) (3.5)
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Z(x) =
∑
y
exp
∑
i
λifi(x, y)
kde Z je pouze normalizacˇn´ı konstanta, ktera´ zajiˇst’uje rozdeˇlen´ı prav-
deˇpodobnosti p(y|x), n znacˇ´ı pocˇet prˇ´ıznak˚u a λ je va´ha dane´ho prˇ´ıznaku
([Zapotocky(2012)]).
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4 Automaticka´ sumarizace
V dnesˇn´ım sveˇteˇ vyuzˇ´ıva´n´ı modern´ıch technologi´ı a zejme´na internetu v ra´mci
komunikace a sd´ılen´ı textovy´ch informac´ı v elektronicke´ podobeˇ nasta´va´ pro-
ble´m velke´ho mnozˇstv´ı umı´steˇny´ch dat a jejich cˇ´ım da´l t´ım slozˇiteˇjˇs´ı a udrzˇi-
telneˇjˇs´ı struktury a prˇehled. To ma´ za na´sledek motivaci kondenzace text˚u do
jednodusˇsˇ´ıch informac´ı se za´kladn´ı vypov´ıdaj´ıc´ı hodnotou[Jezek et al.(2008)].
Existuje spousta r˚uzny´ch definic, ktere´ popisuj´ı vy´znam sumarizace:
• ”Strucˇne´, ale prˇesne´ vyja´drˇen´ı obsahu dokumentu.”
• ”Destilace nejd˚ulezˇiteˇjˇs´ı informace ze zdrojovy´ch dat.”
A kvantitativn´ı aspekty, ktery´mi lze vy´sledny´ souhrn charakterizovat:
• Se´manticka´ informativnost - lze charakterizovat jako mı´ru schopnosti
rekonstruovat p˚uvodn´ı text ze souhrnu
• Koherence - zp˚usob, jaky´m cˇa´sti souhrnu vytvorˇ´ı integrovanou souvis-
lou sekvenci
• Kompresn´ı pomeˇr - pod´ıl de´lky souhrnu oproti de´lce vstupn´ıch dat
Jak jizˇ bylo rˇecˇeno vy´sˇe, sumariza´tor zpracova´va´ jizˇ prˇedprˇipravena´ data
ze zdrojovy´ch text˚u. T´ım rozumı´me data (prˇ´ıspeˇvky, veˇty, text), ktera´ obsa-
huj´ı negativn´ı, pozitivn´ı nebo v krajn´ım prˇ´ıpadeˇ neutra´ln´ı na´zor.
4.1 Metody sumarizace
4.1.1 Pr˚ukopnicke´ metody
Prvn´ı algoritmus, ktery´ byl vyuzˇ´ıva´n pro automatickou sumarizaci textu byl
zalozˇen pouze na jednoduchy´ch principech indikuj´ıc´ı cˇa´sti vybrane´ do vy´-
sledne´ sumarizace, byl implementova´n jizˇ v roce 1958 [Luhn(1958)]. Jak uva´d´ı
15
Automaticka´ sumarizace Metody sumarizace
[Jezek et al.(2008)], tak to byl prˇ´ıstup zalozˇeny´ na principu zjiˇst’ova´n´ı frek-
vence slov v dokumentu s mysˇlenkou, zˇe cˇasto pouzˇ´ıvana´ slova jsou vypov´ı-
daj´ıc´ı pro te´ma dane´ho cˇla´nku. U dalˇs´ıch tip˚u algoritmu˚ se vyuzˇ´ıva´ naprˇ´ıklad
pozic dany´ch slov nebo veˇt v dokumentu a jejich na´sledne´ analy´zy.
4.1.2 Statisticke´ metody
Jak bylo doka´za´no v [Salton(1988)], vy´znam vy´raz˚u pouzˇity´ch v dane´m do-
kumentu je neprˇ´ımo u´meˇrny´ pocˇtu dokument˚u v korpusu obsahuj´ıc´ı dany´
termı´n. V [Kupiec et al.(1995)] byla popsa´na v´ıce d˚umyslna´ metoda zalo-
zˇena´ na bayesovske´m klasifika´toru vy´pocˇtu pravdeˇpodobnosti, jestli by veˇta
ze zdrojove´ho dokumentu meˇla by´t vybra´na do vy´sledne´ho souhrnu. K ucˇen´ı
klasifika´toru autorˇi vyuzˇili 188 korpus˚u obsahuj´ı vzˇdy pa´r dokumentu s jeho
souhrnem. Jako charakteristicke´ prˇ´ıznaky baysovske´ho vzorce vyuzˇ´ıvali na-
prˇ´ıklad frekvenci pouzˇit´ı slova, de´lku veˇty nebo pozici slova v odstavci.
4.1.3 Metody zalozˇene´ na textove´m propojen´ı
Obecneˇ se jedna´ o metody zalozˇene´ mysˇlence propojen´ı textu nebo jeho kon-
textu. Jako prˇ´ıklad mu˚zˇeme uve´st metodu lexika´ln´ıch rˇeteˇzc˚u [Barzilay(1997)],
ktera´ je zalozˇena na stanoven´ı urcˇity´ch vztah˚u mezi jednotlivy´mi slovy (opa-
kova´n´ı, synonyma, antonyma, atd.) a skla´da´n´ı za´visly´ch slov do rˇeteˇzc˚u. Veˇty
se do souhrnu vyb´ıraj´ı podle obsahu nejsilneˇjˇs´ıch rˇeteˇzc˚u, tedy rˇeteˇzc˚u, jejichzˇ
va´ha je podle pocˇtu a typu vztah˚u nejd˚ulezˇiteˇjˇs´ı.
Do skupiny teˇchto metod zahrnujeme take´ prˇ´ıstupy zalozˇene´ na teorii
re´toricke´ struktury (RST - Rhetorical Structure Theory)[Steinberger(2009)].
Jedna´ se o metodu zakla´daj´ıc´ı se na principu re´toricky´ch vztah˚u struktur
textu, ktere´ dohromady spojuj´ı textove´ jednotky. Snazˇ´ıme se o pra´ci a pro-
pojen´ı ja´dra (hlavn´ı mysˇlenka autora textu) a satelitu, cozˇ je me´neˇ d˚ulezˇita´
azˇ okrajova´ cˇa´st textu. Takove´to vztahy vytva´rˇ´ı stromovou strukturu, na
jej´ımzˇ za´kladeˇ se vytva´rˇ´ı vy´sledny´ souhrn nejcˇasteˇji tak, zˇe jsou jednotlive´
veˇty dokumentu penalizova´ny podle toho, jako re´torickou roli hraj´ı v celkove´
stromove´ strukturˇe.
16
Automaticka´ sumarizace Metody sumarizace
4.1.4 Aspektoveˇ rˇ´ızena´ sumarizace
V [Steinberger et al.(2011)] je navrzˇen prˇ´ıstup pracuj´ıc´ı s v´ıcero jazyky. Tento
syste´m je zameˇrˇen na podobne´ ota´zky, jaky´mi jsou definova´ny kategorie
TAC’10 a pro zachycen´ı dalˇs´ıch aspekt˚u vyuzˇ´ıva´ automaticke´ho ucˇen´ı pojmu˚
vy´znamoveˇ souvisej´ıc´ıch s rucˇneˇ vytvorˇeny´m datasetem. C´ılem bylo vybra´n´ı
nejcˇasteˇji zminˇovane´ informace a za´rovenˇ okamzˇita´ kontrola zachycen´ı pozˇa-
dovany´ch aspekt˚u. Na tomto za´kladeˇ byla navrzˇena kombinace spolecˇne´ho
vy´skytu vy´raz˚u a aspektech vycha´zej´ıc´ıch z dane´ho syste´mu.
V experimentech byl vyuzˇit syste´m NEXUS ([Tanev et al.(2008a)]), ktery´
analyzuje zpra´vy o na´silny´ch cˇinech a prˇ´ırodn´ıch nebo lidsky´ch katastrofa´ch.
Jako prˇ´ıklady mu˚zˇeme zmı´nit urcˇova´n´ı a identifikaci vrazˇd, povodn´ı nebo
u´nos˚u. Syste´m NEXUS analyzuje jednotlive´ zpra´vy a vrac´ı podstatna´ data
v jednotlivy´ch parametrech, jaky´mi jsou naprˇ´ıklad: typ uda´losti, pocˇet obeˇt´ı,
sˇkoda, atd.. Cely´ proces je za´visly´ na kombinaci rucˇneˇ vytvorˇeny´ch pravidel
a vy´sledk˚u z´ıskany´ch ze strojove´ho ucˇen´ı. U experiment˚u sumarizace pomoc´ı
tohoto syste´mu byly sumarizova´ny novinove´ cˇla´nky z korpusu a vy´sledne´
atributy byly prˇiˇrazeny k aspekt˚um sumarizace.
Na za´kladeˇ vy´sˇe zmı´neˇny´ch experiment˚u bylo zjiˇsteˇno, zˇe neˇktere´ aspekty
z aspektoveˇ rˇ´ızene´ sumarizace odpov´ıdaj´ı informac´ım z´ıskany´m ze syste´mu
NEXUS. Zejme´na si pak odpov´ıdaj´ı aspekty typu uda´losti parametr˚um ve
struktura´ch uda´lost´ı NEXUS.
V experimentech [Steinberger et al.(2011)] byly sumarizova´ny novinove´
cˇla´nky z korpusu a vy´sledne´ parametry byly nava´za´ny na aspekty sumarizace.
Naprˇ´ıklad typ uda´losti byl nava´za´n na aspekt toho, co se stalo.
Pro ostatn´ı aspekty byl pouzˇit syste´m Ontopopulis ([Tanev et al.(2008b)]),
ktery´ je urcˇen pro automaticke´ ucˇen´ı se´manticky´ch trˇ´ıd zalozˇeny´ na distri-
bucˇn´ı se´mantice. Principia´lneˇ je tento algoritmus zalozˇen na seznamu slov
z urcˇite´ se´manticke´ trˇ´ıdy a pote´ prob´ıha´ ucˇen´ı dalˇs´ıch slov ze trˇ´ıdy stejne´. Je
zrˇejme´, zˇe pro vytvorˇen´ı prˇesneˇjˇs´ıho slovn´ıku je nutny´ rucˇn´ı za´sah a vycˇiˇsteˇn´ı
vy´sledku. Seznam je serˇazeny´ podle spolehlivosti vy´raz˚u a pokud kontrolu-
jeme seznam shora dol˚u, mu˚zˇeme si urcˇit prˇesnost tak, zˇe proces zastav´ıme
na urcˇite´ u´rovni seznamu. Pokud bychom vy´sledky rucˇneˇ neupravili, nemuseli
bychom dosa´hnout ocˇeka´vane´ prˇesnosti.
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4.1.5 Cˇasova´ analy´za
Cˇasova´ analy´za mu˚zˇe by´t velice d˚ulezˇita´ prˇi urcˇity´ch d´ılcˇ´ıch u´loha´ch sumari-
zace ve spojitosti se zjiˇst’ova´n´ım data a cˇasu uda´lost´ı. Pomoc´ı teˇchto dat mu˚-
zˇeme dosa´hnout lepsˇ´ı sumarizace zejme´na u prˇ´ıbeˇhoveˇ orientovany´ch analy´z.
Cˇasova´ analy´za byla naprˇ´ıklad integrova´na do procesu zaby´vaj´ıc´ı se detekc´ı
a normalizac´ı tzv. cˇasovy´ch vy´raz˚u (Timex) [Steinberger et al.(2012)], jejichzˇ
rozsah a klasifikace jsou definova´ny v cˇa´stecˇne´m souladu se standardem TI-
MEX2 [Ferro et al.(2005)].
Cˇasove´ vy´razy jsou rozdeˇleny do kra´tky´ch seznamu˚ cˇasovy´ch typ˚u (da-
tum, cˇas, ...), zahrnuj´ı cˇ´ıselne´ i necˇ´ıselne´ forma´ty dat, absolutn´ı nebo relativn´ı
vy´razy a nakonec takte´zˇ jejich kombinace. Timex analy´za se rozdeˇluje na dveˇ
fa´ze, rozpozna´va´n´ı a normalizaci. Fa´ze rozpozna´va´n´ı je zalozˇena na detekci
a segmentaci textu cˇa´stecˇneˇ za´visly´ch na pravidlech pouzˇite´ho jazyka. Pra-
vidla urcˇuj´ı struktury reprezentuj´ıc´ı cˇasove´ vy´razy, ktere´ jsou na´sledneˇ pou-
zˇ´ıva´ny normalizacˇn´ım modulem. Ten prova´d´ı vy´beˇr, ktery´ urcˇuje a udrzˇuje
referencˇn´ı cˇas pro relativn´ı rozliˇsen´ı, jezˇ je na zacˇa´tku bra´n jako datum vytvo-
rˇen´ı cˇla´nku a je postupneˇ aktualizova´n podle jednoduche´ heuristiky. Nejprve
se nalezne nejblizˇsˇ´ı drˇ´ıveˇjˇs´ı analyzovany´ cˇasovy´ vy´raz v te´zˇe veˇteˇ se stejnou
u´rovn´ı granularity. Znamena´ to, zˇe cˇasove´ u´daje v ra´mci dn˚u nemohou by´t
spojeny s datovy´mi u´daji v ra´mci let. Pote´ se pouzˇ´ıva´ referencˇn´ı cˇas na ur-
cˇen´ı relativn´ıch cˇasovy´ch u´daj˚u (timex) tak, zˇe prob´ıha´ vy´pocˇet prˇesny´ch
kalenda´rˇn´ıch hodnot a nakonec docha´z´ı k normalizaci, d´ıky ktere´ se jedno-
dusˇe dostaneme k cˇasu c´ılove´ uda´losti. Tato metoda je silneˇ ovlivneˇna pouze
cˇasovy´mi vy´razy a nemu˚zˇeme tak ocˇeka´vat spra´vnou funkci u text˚u s jinou
cˇasovou souvislost´ı.
4.1.6 Kompresn´ı a parafra´zove´ techniky
[Turchi et al.(2010)] empiricky dokazuje, zˇe lidske´ vy´sledky sumarizace ob-
sahuj´ı v pr˚umeˇru v´ıce kratsˇ´ıch veˇt nezˇ vy´sledky automaticke´ sumarizace.
Kompres´ı nebo prˇeformulova´n´ım bychom tak mohli prvotneˇ zkra´tit celkovy´
vy´sledek sumarizace a t´ım by vznikl prostor pro dalˇs´ı rozsˇ´ıˇren´ı vy´sledk˚u s ob-
sahem dalˇs´ıch potencia´lneˇ d˚ulezˇity´ch veˇt. [Turchi et al.(2010)] take´ zkoumal
mozˇnosti jazykoveˇ neza´visly´ch postup˚u prˇi dosahova´n´ı vy´sˇe zmı´neˇny´ch c´ıl˚u.
Experimenty uka´zali, zˇe takovy´to prˇ´ıstup je mozˇny´.
Syste´m je zalozˇen na vy´beˇru nejv´ıce charakteristicke´ho vy´razu z kazˇde´
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veˇty. Pro kazˇdy´ vy´raz je pocˇ´ıta´no sko´re z LSA, kde matice U obsahuje zna´-
zorneˇn´ı pojmu v te´matech a matice S obsahuje d˚ulezˇitost teˇchto te´mat. Proto
matice T = U ·S prˇedstavuje prostor ohodnoceny´ podle d˚ulezˇitosti te´mat. Pro
kazˇdy´ vy´raz i je vypocˇteno sko´re z ||ti||. Kromeˇ toho je vypocˇ´ıta´n jazykovy´
model pravdeˇpodobnosti pro 4-gramy. Sko´re by meˇlo odra´zˇet loka´ln´ı d˚ule-
zˇitost termı´nu v ra´mci datasetu a jazykovy´ model pravdeˇpodobnosti uda´va´
globa´lneˇ d˚ulezˇite´ termı´ny, naprˇ´ıklad slovesa. Po normalizaci hodnot jednot-
livy´ch prˇ´ıznak˚u a jejich kombinova´n´ı dostaneme hodnoty, ktere´ reprezentuj´ı
vy´znam dane´ho termı´nu ve veˇteˇ. Fina´ln´ı sekvence vy´raz˚u se skla´da´ prˇiblizˇneˇ
ze 70% pojmu˚ a pokud doda´me naprˇ´ıklad stopwords, dostaneme celou sek-
venci v rozumneˇ cˇtene´m tvaru.
4.1.7 Sumarizace zalozˇena´ na LSA
Prˇ´ıstupy zalozˇene´ na spolecˇne´m vy´skytu vy´razu (jako naprˇ.: LSA) prˇedsta-
vuj´ı dobry´ za´klad pro budova´n´ı jazykoveˇ neza´visle´ho (nebo v´ıcejazycˇne´ho)
sumariza´toru. Prˇ´ıstup LSA (Steinberger a Jezˇek, 2009) nejprve vytvorˇ´ı ma-
tici jednotlivy´ch veˇt a obsazˇeny´ch slov ze zdrojove´ho textu, pote´ se aplikuje
singula´rn´ı rozklad (SVD – Singular Value Decomposition) a nakonec se vy´-
sledne´ matice pouzˇij´ı k identifikaci a extrahova´n´ı nejd˚ulezˇiteˇjˇs´ıch veˇt. SVD
nacha´z´ı skryte´ (ortogona´ln´ı) dimenze, ktere´, zjednodusˇeneˇ rˇecˇeno, odpov´ıdaj´ı
r˚uzny´m te´mat˚um zdrojove´ho textu.
Detailneˇji mu˚zˇeme rˇ´ıci, zˇe konstruujeme matici A veˇt a slov v nich obsa-
zˇeny´ch. Kazˇdy´ prvek odpov´ıda´ va´zˇene´ frekvenci dane´ho vy´razu v dane´ veˇteˇ.
Zaby´va´me se tedy m r˚uzny´mi vy´razy a n r˚uzny´mi veˇtami ze zkoumane´ho do-
kumentu tvorˇ´ıc´ı matici A o velikosti m×n. Prvek ai,j matice A prˇedstavuje
va´zˇenou frekvenci termı´nu i ve veˇteˇ j a tato va´ha je definova´na jako (4.1):
ai,j = Li,j ·Gi, (4.1)
kde Li,j je loka´ln´ı va´ha termı´nu i ve veˇteˇ j a Gi je globa´ln´ı va´ha vy´razu
i ve zdrojove´m dokumentu. Bylo zjiˇsteˇno, zˇe nejle´pe funguj´ı va´hove´ syste´my
(Steinberger et al, 2007.) pouzˇ´ıvaj´ıc´ı bina´rn´ı loka´ln´ı va´hu a globa´ln´ı va´hu
zalozˇenou na entropii (4.2):
Li,j = 1 kdyzˇ se slovo i vyskytuje ve veˇteˇ j alesponˇ jednou; jinak Li,j = 0,
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Gi = 1−
j<n∑
j=0
pi,j log pi,j
log n
, pi,j =
ti,j
gi
, (4.2)
kde ti,j je frekvence termı´nu i ve veˇteˇ j, gi je celkovy´ pocˇet dane´ho vy´razu
vyskytuj´ıc´ıho se ve zdrojovy´ch datech a n je pocˇet zdrojovy´ch veˇt.
Po tomto kroku je na vy´sˇe uvedenou matici aplikova´n singula´rn´ı rozklad
(SVD). Singula´rn´ı rozklad matice m× n je definova´n jako (4.3):
A = U · S · V T , (4.3)
kde U(m× n) je sloupcoveˇ ortonorma´ln´ı matice, jej´ızˇ sloupce nazy´va´me
leve´ singula´rn´ı vektory. Matice obsahuje zna´zorneˇn´ı termı´n˚u vyja´drˇeny´ch
v noveˇ vytvorˇeny´ch dimenz´ıch. S(n × n) je diagona´ln´ı matice, jej´ızˇ diago-
na´ln´ı prvky jsou neza´porne´ singula´rn´ı hodnoty rˇazene´ v sestupne´m porˇad´ı.
VT (n×n) je rˇa´dkova´ ortonorma´ln´ı matice, ktera´ obsahuje zna´zorneˇn´ı veˇt vy-
ja´drˇeny´ch v noveˇ vytvorˇeny´ch dimenz´ıch. Rozmeˇry matic jsou redukova´ny na
r nejd˚ulezˇiteˇjˇs´ıch dimenz´ı a dosta´va´me tak matice U
′
(m×r),S′(r×r),V′T (r×
n). Hodnota r lze nastavit v za´vislosti na funkcˇnosti sumariza´toru. Dalˇs´ı mozˇ-
nost´ı je strojove´ ucˇen´ı r na tre´ninkovy´ch datech (Steinberger a Jezˇek, 2009).
Z matematicke´ho pohledu SVD mapuje m-rozmeˇrny´ prostor urcˇeny´ ma-
tic´ı A do r-rozmeˇrne´ho singula´rn´ıho prostoru. Z pohledu NLP SVD odvozuje
latentn´ı se´mantickou strukturu dokumentu reprezentovane´ho matic´ı A.: tj
rozdeˇlen´ı p˚uvodn´ıho dokumentu do r linea´rneˇ neza´visly´ch za´kladn´ıch vek-
tor˚u, ktere´ vyjadrˇuj´ı za´kladn´ı te´mata ze zdrojovy´ch dat. SVD umı´ zachytit
vztahy mezi termı´ny tak, zˇe pojmy a veˇty mohou by´t rozdeˇleny na se´man-
ticke´ za´klady sp´ıˇse nezˇ na za´kladeˇ pouhy´ch slov. Kromeˇ toho v prˇ´ıpadeˇ, zˇe
se v datove´m zdroji opakuje kombinace slov, bude tento jev zachycen a re-
prezentova´n jedn´ım ze singula´rn´ıch vektor˚u. Velikost odpov´ıdaj´ıc´ı singula´rn´ı
hodnoty urcˇuje mı´ru d˚ulezˇitosti tohoto vzoru ve zdrojovy´ch datech. Vsˇechny
veˇty obsahuj´ıc´ı danou kombinaci slov budou promı´ta´ny do jednoho singu-
la´rn´ıho vektoru a veˇta, ktera´ nejle´pe reprezentuje tuto kombinaci bude mı´t
nejveˇtsˇ´ı hodnotu indexu vektoru. Za prˇedpokladu, zˇe kazˇde´ konkre´tn´ı slovn´ı
spojen´ı popisuje urcˇite´ te´ma v dokumentu, mu˚zˇe by´t kazˇdy´ singula´rn´ı vek-
tor vn´ıma´n jako reprezentant takove´ho te´matu (Ding, 2005). Velikost jeho
singula´rn´ı hodnoty prˇedstavuje mı´ru d˚ulezˇitosti takove´ho te´matu.
Matice VT obsahuje zna´zorneˇn´ı veˇt v te´matech LSA a S obsahuje d˚u-
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lezˇitost teˇchto te´mat. Proto je jejich vy´sledkem matice F = S ·Vt, ktera´
reprezentuje veˇtny´ latentn´ı prostor va´zˇeny´ podle d˚ulezˇitosti te´matu. Vy´beˇr
veˇty zacˇ´ına´ meˇrˇen´ım de´lky vektoru veˇty v matici F. De´lka vektoru mu˚zˇe by´t
vn´ıma´na jako meˇrˇ´ıtko vy´znamu te´to veˇty v ra´mci LSA te´mat. Veˇta s nejvysˇ-
sˇ´ım sko´re je vybra´na jako prvn´ı do celkove´ho vy´sledku (odpov´ıdaj´ıc´ı vektor
v F je oznacˇova´n jako fbest). Po jeho umı´steˇn´ı ve vy´sledc´ıch je zobrazen´ı
te´matu/veˇt v matici F zmeˇneˇno odecˇten´ım informace obsazˇene´ v te´to veˇteˇ
(4.4):
F (it+1) = F (it) − fbest · f
T
best
||fbest||2 · F
(it), (4.4)
De´lky vektor˚u podobny´ch veˇt jsou anulova´ny pro prˇ´ıpad, aby nebyly do
souhrnu vybra´ny znovu a prˇedesˇlo se tak ke zbytecˇne´ redundanci. Po anu-
lova´n´ı informac´ı ve vybrane´ veˇteˇ pokracˇuje proces u veˇty, ktera´ ma´ nejveˇtsˇ´ı
sko´re vypocˇtene´ na za´kladeˇ aktualizovane´ matice F. Tento proces je itera-
tivneˇ opakova´n do te´ doby, nezˇ vy´sledny´ souhrn obsahuje pozˇadovany´ pocˇet
vy´sledk˚u.
4.2 Sumarizace na´zor˚u
Jak uva´d´ı [Balahur et al.(2012)], dnesˇn´ı sveˇt je velice ovlivneˇn socia´ln´ımi
s´ıteˇmi a weby a lide´ na jejich za´kladeˇ produkuj´ı obrovske´ mnozˇstv´ı dat
vhodny´ch k analy´ze a sumarizaci. Vhodnost je zrˇejma´ naprˇ´ıklad prˇi mar-
ketingovy´ch pr˚uzkumech apod. Jedn´ım z velky´ch proble´mu˚ je opravdu velke´
mnozˇstv´ı dat, ktere´ mu˚zˇeme z´ıskat po zameˇrˇen´ı na konkre´tn´ı te´ma, ktere´ na´s
zaj´ıma´. standardneˇ by tak musel uzˇivatel prob´ırat tis´ıce a tis´ıce u´ryvk˚u nebo
prˇ´ıspeˇvk˚u a utvorˇit si sa´m vlastn´ı souhrn hlavn´ıch mysˇlenek a poznatk˚u. Je
zna´mo neˇkolik prˇ´ıstup˚u jak se zameˇrˇit konkre´tneˇ na sumarizaci na´zor˚u.
V experimentu popsane´m v [Balahur et al.(2012)] je urcˇova´n´ı sentimentu,
tedy urcˇova´n´ı, zda prˇ´ıspeˇvek nebo veˇta obsahuje neˇjaky´ na´zor, rozdeˇlova´n´ı
do cˇtyrˇ skupin. Tyto skupiny zna´zornˇuj´ı mı´ru na´zoru. Mu˚zˇeme je jednodusˇe
pojmenovat jako pozitivn´ı, silneˇ pozitivn´ı, negativn´ı a silneˇ negativn´ı. K te´to
analy´ze jsou pouzˇ´ıva´ny kombinace r˚uzny´ch slovn´ık˚u. Hlavn´ı motivac´ı pro
tuto metodu je jej´ı jednoduchost a snadne´ pouzˇit´ı.
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4.2.1 Data
Za´kladem pro takovou analy´zu a na´slednou sumarizaci je vhodny´ vy´beˇr dat.
V experimentu byly vyuzˇity dva datove´ soubory. Prvn´ı z nich obsahoval blo-
gove´ prˇ´ıspeˇvky a jejich komenta´rˇe a druhy´ datovy´ soubor obsahoval recenze
uzˇivatel˚u britsky´ch bank.
Co se ty´cˇe blog˚u a blogovy´ch prˇ´ıspeˇvk˚u, tak mu˚zˇeme rˇ´ıci, zˇe se mnohdy
jedna´ o cˇinnost vzdeˇlany´ch lid´ı a nav´ıc je veˇtsˇinou takovy´to blog zameˇrˇen
na konkre´tn´ı te´ma. To je idea´ln´ı prˇ´ılezˇitost pro jejich analy´zu tak, abychom
dostali relevantn´ı souhrn z dane´ho te´matu od neˇkolika odborn´ık˚u. Prvotn´ı
motivac´ı a u´speˇsˇny´m pouzˇit´ım taky bylo nasazen´ı ke studiu vy´sledku voleb
nebo ke studiu kol´ısa´n´ı trzˇn´ıch cen akci´ı. K dane´mu experimentu bylo vyuzˇito
51 blogovy´ch vla´ken psany´ch v anglicke´m jazyce. Jejich struktura byla vzˇdy
tvorˇena hlavn´ım prˇ´ıspeˇvkem autora a na´sledny´mi reakcemi ostatn´ıch cˇtena´rˇ˚u,
cˇ´ımzˇ byla urcˇena vy´sledna´ intenzita dane´ prˇ´ıspeˇvku (n´ızka´, strˇedn´ı nebo vy-
soka´). Datovy´ soubor 89 bankovn´ıch hodnocen´ı byl pak u tohoto experimentu
pouzˇit zejme´na ke kontrola spra´vnosti prˇ´ıstupu k dane´ problematice.
4.2.2 Za´kladn´ı analy´za na´zor˚u a sumarizace
Hlavn´ım c´ılem bylo navrzˇen´ı funguj´ıc´ıho syste´mu, ktery´ vytvorˇ´ı kvalitn´ı sou-
hrn z dvou vy´sˇe zmı´neˇny´ch typ˚u dat. Standardn´ı prˇ´ıstup je zalozˇen na kla-
sifikaci jednotlivy´ch prˇ´ıspeˇvk˚u podle na´zor˚u a jejich na´sledne´ sumarizaci.
Blogove´ prˇ´ıspeˇvky a komenta´rˇe byly postupneˇ trˇ´ıdeˇny do trˇ´ı samostatny´ch
skupin: veˇty obsahuj´ıc´ı pozitivn´ı na´zor, veˇty obsahuj´ıc´ı negativn´ı na´zor a ne-
utra´ln´ı nebo objektivn´ı veˇty. Pote´ na´sleduje cˇinnost sumariza´toru, ktery´ sa-
mostatneˇ provede sumarizaci pozitivn´ıch a negativn´ıch veˇt. Takto oddeˇlena´
sumarizace se prova´d´ı z d˚uvodu zajiˇsteˇn´ı dvou vy´sledny´ch souhrn˚u. V opacˇ-
ne´m prˇ´ıpadeˇ by sumariza´tor mohl urcˇit jako d˚ulezˇite´ pouze veˇty z jedne´ nebo
druhe´ skupiny.
Z pohledu analy´zy na´zor˚u bylo tedy prvotn´ım u´kolem jejich roztrˇ´ıdeˇn´ı na
negativn´ı a pozitivn´ı a na´sledne´ numericke´ ohodnocen´ı d˚ulezˇitosti (cˇ´ım vysˇsˇ´ı
negativn´ı sko´re, t´ım v´ıce negativn´ı veˇta a naopak). Jelikozˇ tato klasifikace
nebyla zameˇrˇena na konkre´tn´ı te´ma, ale byla prova´deˇna v obecne´m kontextu,
bylo zapotrˇeb´ı pouzˇ´ıt v´ıce r˚uzny´ch slovn´ık˚u tak, aby byly vy´sledky co mozˇna´
nejlepsˇ´ı. Kazˇdy´ z pouzˇity´ch zdroj˚u byly namapova´ny do cˇtyrˇ skupin s r˚uzny´m
sko´re: pozitivn´ı (1), negativn´ı (-1), hodneˇ pozitivn´ı (4) a hodneˇ negativn´ı (-
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4). Vy´hoda tohoto prˇ´ıstupu je jeho jednoduchost a mozˇnost vyuzˇit´ı i pro dalˇs´ı
sveˇtove´ jazyky. Nav´ıc bylo proka´za´no, zˇe tato metoda zmu˚zˇe u novinovy´ch
citac´ı dosa´hnout u´speˇsˇnosti azˇ 82
Nyn´ı prˇicha´z´ı na rˇadu cˇa´st sumarizace, pro kterou byla v experimentu
vyuzˇita LSA (v´ıce v kapitole Sumarizace zalozˇena´ na LSA).
4.2.3 Sumarizace zalozˇena´ na intenziteˇ na´zoru
Oproti vy´sˇe zmı´neˇne´ metodeˇ je tato cˇa´st zameˇrˇena na zkouma´n´ı vlivu inten-
zity na´zoru na vy´slednou sumarizaci. Jiny´mi slovy rˇecˇeno je c´ılem zkouma´n´ı,
jestli velmi pozitivn´ı nebo velmi negativn´ı veˇty charakterizuj´ı vy´sledny´ sou-
hrn nebo nikoliv. Pro testova´n´ı tohoto jednoduche´ho principu zalozˇene´ho na
mysˇlence, zˇe velice intenzivn´ı na´zory jsou take´ velice vypov´ıdaj´ıc´ı je zapotrˇeb´ı
trˇ´ı d˚ulezˇity´ch cˇa´st´ı: syste´m pro analy´zu na´zor˚u produkuj´ıc´ı take´ jednotlive´
intenzity, sumariza´tor zohlednˇuj´ıc´ı tyto intenzity a referencˇn´ı korpus anoto-
vany´ch dat.
U experimentu [Balahur et al.(2012)] byla vyuzˇita vy´sˇ zmı´neˇna´ za´kladn´ı
analy´za na´zor˚u s t´ım, zˇe je algoritmus doplneˇn o rˇazen´ı komenta´rˇ˚u podle
intenzity pro danou polaritu a na´sledneˇ se vyb´ıra´ vzˇdy komenta´rˇ s nejvysˇsˇ´ım
sko´re.
Po otestova´n´ı tohoto prˇ´ıstupu bylo zjiˇsteˇno, zˇe tento prˇ´ıstup nen´ı zcela
reprezentativn´ı a proto je dobre´ ho kombinovat s dalˇs´ımi funkcemi.
4.2.4 Sumarizace zalozˇena´ na te´matu analy´zy na´zor˚u
a se´manticky´ch informac´ı
Pokud se zameˇrˇ´ıme na sumarizaci v obecne´m kontextu, nejsou vy´sledky azˇ
tak dobre´ ([Balahur et al.(2012)]). Nicme´neˇ, pokud se jedna´ o kladny´ nebo
za´porny´ na´zor, v celkove´m hodnocen´ı se objevil. Objevovaly se ale take´ prˇ´ı-
speˇvky, ktere´ byly zcela irelevantn´ı. Je pro na´s proto d˚ulezˇite´, aby kazˇdy´
prˇ´ıspeˇvek, ktery´ se dostane do vy´sledne´ sumarizace byl zameˇrˇen na kon-
kre´tn´ı te´ma. K analy´ze byla pozˇita LSA (latentn´ı se´manticka´ analy´za) a byly
v u´vahu oproti jiny´m experiment˚um se´manticke´ informace.
Analy´za na´zor˚u je zde prova´deˇna stejny´m zp˚usobem jako vy´sˇe. Znamena´
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to, zˇe byly vybrane´ zdroje mapova´ny do cˇtyrˇ skupin (pozitivn´ı, negativn´ı,
vysoce pozitivn´ı a vysoce negativn´ı). Kazˇde´ te´to skupineˇ pak byly prˇiˇrazeny
cˇ´ıselne´ hodnoty (tedy ve stejne´m porˇad´ı 1, -1, 4, -4). Ve druhe´ fa´zi byly po-
moc´ı LSA odfiltrova´ny pouze prˇ´ıspeˇvky spojene´ z dany´m te´matem a postupneˇ
jako v prˇedchoz´ım postupu byly urcˇeny sko´re teˇchto vybrany´ch prˇ´ıspeˇvk˚u.
Pro syste´m sumarizace byla pouzˇita stejna´ metoda jako vy´sˇe, tedy sumari-
zace zalozˇena´ na LSA. Zde se vsˇak nav´ıc pocˇ´ıta´ se se´manticky´mi informacemi
kombinuj´ıc´ı neˇkolik vlastnost´ı zdroj˚u jako jsou lexika´ln´ı informace nebo in-
formace o jednotlivy´ch subjektech. Oproti za´kladn´ı metodeˇ je tedy vstupn´ı
matice do LSA rozsˇ´ıˇrena´ o tyto informace, jaky´mi jsou naprˇ´ıklad synonyma
a dalˇs´ı vlastnosti.
[Balahur et al.(2012)] take´ uva´d´ı, zˇe tento obecny´ postup, kdy nejprve
docha´z´ı k analy´ze prˇ´ıspeˇvk˚u v za´vislosti na obsahu subjektivn´ıho na´zoru
a na´sledne´ sumarizaci je motivova´n lepsˇ´ımi vy´sledky. V opacˇne´m prˇ´ıpadeˇ
se totizˇ tak dobry´ch vy´sledk˚u nedosahuje.
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5.1 Architektura
Cely´ software je rozdeˇlen do peˇti hlavn´ıch cˇa´st´ı (bal´ık˚u - packages).
• App - obecna´ cˇa´st reprezentuj´ıc´ı hlavn´ı beˇh cele´ aplikace.
• Facebook - bal´ık obsahuj´ıc´ı vesˇkerou komunikaci s facebookem a trˇ´ıdu
reprezentuj´ıc´ı z´ıskana´ data.
• GUI - zajiˇsteˇn´ı graficke´ho rozhran´ı aplikace.
• Sent - bal´ık obsahuj´ıc´ı trˇ´ıdy zameˇrˇene´ na cˇa´st aplikace zajiˇst’uj´ıc´ı vy´beˇr
sentimentu. S t´ım souvis´ı take´ reprezentace jednotlivy´ch slovn´ık˚u.
• Summ - cˇa´st zameˇrˇena´ na samotnou sumarizaci. Rˇesˇen je zde cely´ al-
goritmus sumariza´toru i s jeho pomocny´mi trˇ´ıdami.
Na obra´zku 5.1 je videˇt na´hled UML diagramu architektury.
5.2 Implementace
Celou aplikaci mu˚zˇeme rozdeˇlit na me´neˇ zaj´ımave´ a obecne´ cˇa´sti a na zaj´ı-
maveˇjˇs´ı a d˚ulezˇite´ kusy, ktere´ detailneˇji rozebereme. Mezi obecne´ cˇa´sti patrˇ´ı
bal´ık App, ve ktere´m je implementova´na metoda Main() a volaj´ı se zde dalˇs´ı
d˚ulezˇite´ metody z ostatn´ıch bal´ık˚u. Zde je dobre´ zmı´nit, zˇe pro vy´voj cele´ apli-
kace bylo pouzˇito vy´vojove´ prostrˇed´ı Eclipse KEPLER za pouzˇit´ı knihovny
SWING pro vytvorˇen´ı graficke´ho rozhran´ı aplikace. Vsˇe je implementova´no
v jazyce Java 1.7. Pro vytvorˇen´ı diagramu UML byla pouzˇita aplikace Altova
UModel.
5.2.1 Implementace analy´zy sentimentu
Vesˇkere´ trˇ´ıdy a pouzˇite´ algoritmy pro analy´zu sentimentu obsahuje bal´ık
Sent. Jako hlavn´ı mus´ıme zmı´nit trˇ´ıdu Sentiment.java definuj´ıc´ı algoritmy
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Obra´zek 5.1: Na´hled UML diagramu reprezentuj´ıc´ı architekturu cele´ aplikace
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a postupy analy´zy sentimentu. Prvn´ı d˚ulezˇitou bodem je vola´n´ı metody se-
tDictionaries, ktera´ ma´ za u´kol inicializovat vesˇkere´ slovn´ıky potrˇebne´ pro
analy´zu sentimentu. V nasˇem prˇ´ıpadeˇ se jedna´ o inicializaci slovn´ık s klad-
ny´mi vy´razy, za´porny´mi vy´razy, extra kladny´mi vy´razy, extra za´porny´mi vy´-
razy a se stopwords. Slovn´ıky maj´ı svoji strukturu a samozrˇejmeˇ take´ imple-
mentovanou zmı´neˇnou metodu pro jejich inicializaci. Metoda je velice jedno-
ducha´, postupneˇ projde textovy´ soubor dane´ho slovn´ıku a vlozˇ´ı kazˇdy´ prvek
do vytvorˇene´ho pole typu ArrayList. Od te´to doby tedy mu˚zˇeme pracovat
s teˇmito slovn´ıky v ra´mci urcˇova´n´ı sentimentu.
Nyn´ı se dosta´va´me k vyuzˇit´ı cˇtyrˇ promeˇnny´ch trˇ´ıdy Sentence.java. Ve
trˇ´ıdeˇ Sentiment.java je vyuzˇ´ıva´na metoda reduceToSentiment, ktera´ ma´ za
u´kol proj´ıt cele´ pole objekt˚u reprezentuj´ıc´ı jednotlive´ prˇ´ıspeˇvky a inkremento-
vat danou promeˇnnou prˇi kazˇde´m vy´skytu neˇjake´ho slova ve slovn´ıku. Takto
se na´m zaktualizuj´ı hodnoty teˇchto cˇtyrˇ promeˇnny´ch, ktere´ budou rozhoduj´ıc´ı
pro konecˇnou analy´zu sentimentu.
Konecˇneˇ se dosta´va´me k nejd˚ulezˇiteˇjˇs´ım metoda´m a to k getPosSenti-
ment pro vyja´drˇen´ı kladny´ch na´zor˚u a getNegSentiment pro vyja´drˇen´ı za´-
porny´ch na´zor˚u. Urcˇova´n´ı takto na´zoroveˇ zabarveny´ch prˇ´ıspeˇvk˚u je pouzˇito
pra´veˇ hodnot dany´ch cˇtyrˇmi promeˇnny´mi (p, n, hp, hn) trˇ´ıdy Sentence.java
reprezentuj´ıc´ı jednotlive´ prˇ´ıspeˇvky. Metoda zkouma´ vsˇechny cˇtyrˇi hodnoty
a urcˇuje tak podmı´nky, za ktery´ch obsahuje prˇ´ıspeˇvek kladny´ nebo za´porny´
na´zor. Tyto podmı´nky byly v ra´mci experimentu obmeˇnˇova´ny a ladeˇny. Prˇ´ı-
kladem vsˇak mu˚zˇeme uka´zat jednu z pouzˇity´ch podmı´nek vy´beˇru prˇ´ıspeˇvk˚u
s negativn´ım na´zorem.
public ArrayList<Sentence> getNegSentiment(){
neg = new ArrayList<Sentence>();
for (int i=0; i<arr.size(); i++){
if(((arr.get(i).n > 1)||(arr.get(i).hn > 1)) &&
((arr.get(i).p < 3)||(arr.get(i).hp < 3))){
neg.add(arr.get(i));
}
}
return neg;
}
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5.2.2 Implementace automaticke´ sumarizace
Celkoveˇ bal´ık summ obsahuj´ıc´ı vsˇe potrˇebne´ pro samotnou sumarizaci ob-
sahuje trˇi trˇ´ıdy, Feature.java, SentenceFeature.java a nejd˚ulezˇiteˇjˇs´ı Summa-
rize.java. Z pohledu sumarizace je tedy ned˚ulezˇiteˇjˇs´ı metoda summ(), ve
ktere´ je kompletneˇ obsazˇen algoritmus sumarizace zalozˇene´ na LSA. Tato
metoda se vola´ v hlavn´ı trˇ´ıdeˇ a konstruktorem tohoto objektu sumariza´toru
je ArrayList naplneˇny´ jednotlivy´mi prˇ´ıspeˇvky.
V prvn´ı fa´zi se v te´to metodeˇ vola´ pomocna´ metoda setFeatures, ktera´
vytvorˇ´ı seznam unika´tn´ıch vy´raz˚u (trˇ´ıda Features.java) vyjma slov ze slov-
n´ıku stopwords a za´rovenˇ u kazˇde´ho takove´ho slova prˇi procha´zen´ı aktuali-
zuje cˇ´ıtacˇ reprezentuj´ıc´ı celkovy´ pocˇet vy´skytu dane´ho slova v analyzovane´m
datasetu. Tento seznam na´m pote´ tvorˇ´ı y-ovou sourˇadnici potrˇebne´ matice.
Druhy´ u´kol te´to metody je inicializace a naplneˇn´ı pole typu ArrayList objekty
trˇ´ıdy SentenceFeatrue.java vyjadrˇuj´ıc´ı jednotlive´ prˇ´ıspeˇvky na x-ove´ sourˇad-
nici potrˇebne´ matice a tato matice na´m tak ukazuje vy´skyt jednotlivy´ch slov
v dany´ch prˇ´ıspeˇvc´ıch.
Na´sleduje vypocˇten´ı hodnoty kazˇde´ho prvku matice. Znamena´ to, zˇe po-
cˇ´ıta´me va´hu (d˚ulezˇitost) jednotlivy´ch slov. K tomu je urcˇena metoda getClu-
EntWeight, ktera´ je vytvorˇena v na´vaznosti na adekva´tn´ı vzorec 4.2.
private static double getCluEntWeight(double sentences,
String word, double cluFreq) {
double sum = 0;
for (int i=0; i<sentenceFeatures.size();i++){
if (sentenceFeatures.get(i).getWord().equals(word) == true){
double p = sentenceFeatures.get(i).getFreq() / cluFreq;
sum = sum + (p*Math.log(p));
}
}
return(1 - sum/Math.log(sentences));
}
Na´sleduje normalizace vznikle´ matice a na´sledny´ singula´rn´ı rozklad, jenzˇ
je implementova´n v dodane´ knihovneˇ jama.jar poskytnute´ Ing. Josefem Steinber-
gerem Ph.D. Vznikle´ matice na´sledneˇ zredukujeme.
Posledn´ım velky´m krokem je samotne´ vybra´n´ı veˇt do vy´sledne´ sumari-
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zace. To prob´ıha´ tak, zˇe se vyb´ıra´ veˇta s nejdelˇs´ım vektorem. Na´sledneˇ mu-
s´ıme u te´to veˇty (te´matu) zarucˇit, aby se na´m do vy´sledku nedostala znovu.
K tomu slouzˇ´ı pomocna´ metoda substractColumn, ktera´ je zalozˇena na vzorci
4.4.
private static Matrix subtractColumn(Matrix F, int chosenIndex) {
Matrix newF = new Matrix(F.getRowDimension(),
F.getColumnDimension());
// vy´pocˇet druhe´ mocniny de´lky nejlepsˇı´ho vektoru
double len = 0;
for (int i=0; i<F.getRowDimension(); i++)
len += F.get(i, chosenIndex)*F.get(i, chosenIndex);
// vytvorˇenı´ matice vbest * vtbest (obeˇ normalizovane´)
Matrix VV = new Matrix(F.getRowDimension(), F.getRowDimension());
for (int i=0; i<F.getRowDimension(); i++)
for (int j=0; j<F.getRowDimension(); j++)
VV.set(i, j, F.get(i, chosenIndex) *
F.get(j, chosenIndex) / len);
// vytvorˇenı´ matice VV * F
Matrix VVF = new Matrix(F.getRowDimension(),
F.getColumnDimension());
VVF = VV.times(F);
// odecˇtenı´ matice VVF z matice F
newF= F.minus(VVF);
return newF;
}
5.2.3 Implementace rozhran´ı pro Facebook
Vzhledem k tomu, zˇe v nasˇem prˇ´ıpadeˇ je automaticky´ sumariza´tor na´zor˚u
zameˇrˇen na analy´zu prˇ´ıspeˇvk˚u z facebookovy´ch stra´nek, jedna´ se o velice
d˚ulezˇitou cˇa´st.
Pro komunikaci a extrahova´n´ı prˇ´ıspeˇvk˚u z facebookovy´ch stra´nek bylo
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pouzˇito rozhran´ı Facebook4J API (http://facebook4j.org/). Toto rozhran´ı
je zcela vyhovuj´ıc´ı a prˇipravene´ pro vesˇkere´ potrˇeby automaticke´ho sumari-
za´toru. Bal´ık facebook tedy obsahuje trˇ´ıdu Join.java reprezentuj´ıc´ı samotne´
rozhran´ı a komunikaci s Facebookem.
Zjednodusˇeneˇ mu˚zˇeme rˇ´ıci, zˇe k nava´za´n´ı komunikace je zapotrˇeb´ı tzv to-
kenu, cozˇ je unika´tn´ı identifikace uzˇivatele nebo aplikace, jej´ızˇ pomoc´ı docha´z´ı
k extrahova´n´ı prˇ´ıspeˇvk˚u a komenta´rˇ˚u. Druhou podstatnou veˇc´ı je identifikace
facebookove´ stra´nky, ktera´ mu˚zˇe by´t implementacˇneˇ rˇesˇena prˇ´ımo pomoc´ı na´-
zvu stra´nky (URL) nebo jako v nasˇem prˇ´ıpadeˇ pomoc´ı identifikacˇn´ıho cˇ´ısla.
Na´sledneˇ uzˇ jen docha´z´ı k nava´za´n´ı komunikace a za pomoci metod getFeed
a getMessage dostaneme urcˇeny´ pocˇet hlavn´ıch status˚u, ze ktery´ch mu˚zˇeme
extrahovat jesˇteˇ komenta´rˇe a odpoveˇdi metodou getComments.
Druhou d˚ulezˇitou trˇ´ıdou je Sentence.java, ktera´ reprezentuje strukturu
prˇ´ıspeˇvku i s jeho na´lezˇity´mi vlastnostmi. Obsahuje tedy hlavneˇ ID, cozˇ je
unika´tn´ı identifikacˇn´ı cˇ´ıslo, d´ıky ktere´mu mu˚zˇeme dany´ prˇ´ıspeˇvek v jake´mko-
liv stavu aplikace jednoznacˇneˇ identifikovat. Toto cˇ´ıslo je take´ velice d˚ulezˇite´
pro analy´zu sentimentu a na´slednou sumarizaci. Samozrˇejmost´ı trˇ´ıdy Sen-
tence.java je promeˇnna´ text, ktera´ je typu String a reprezentuje samotny´
text prˇ´ıspeˇvku. Nesmı´me zapomenout take´ na cˇtyrˇi promeˇnne´ (p, n, hp, hn),
ktere´ jsou typu Integer a prˇi extrahova´n´ı prˇ´ıspeˇvku vytva´rˇ´ıme objekt te´to
trˇ´ıdy, jehozˇ startovn´ı hodnoty zmı´neˇny´ch cˇtyrˇ promeˇnny´ch jsou nulove´. Znacˇ´ı
totizˇ pocˇet slov z kazˇde´ho ze cˇtyrˇ slovn´ık˚u se ktery´mi se ovsˇem pracuje azˇ
prˇi urcˇova´n´ı sentimentu. Na za´veˇr jesˇteˇ mus´ıme prˇipomenout dalˇs´ıch neˇkolik
promeˇnny´ch, ktere´ jsou v te´to strukturˇe prˇipraveny pro pra´ci s korpusem, ale
ve standardn´ım rezˇimu je nepouzˇ´ıva´me.
Tato implementace je z uzˇivatelske´ho pohledu u´zce spojena´ s uzˇivatelsky´m
rozhran´ım cele´ aplikace. Ta byla navrzˇena tak, aby byla co mozˇna´ njesnad-
neˇji ovladatelna´ a hlavneˇ prˇehledna´. Uzˇivateli byla poskytnuta take´ mozˇnost
nastaven´ı velikosti vy´sledne´ sumarizace. Na´hled cele´ aplikace mu˚zˇete videˇt
na obra´zku 5.2. Je videˇt, zˇe rozmı´steˇn´ı jednotlivy´ch vy´cˇt˚u je velice logicke´
a nav´ıc jsou uzˇivateli doda´va´ny statisticke´ informace z jednotlivy´ch sta´di´ı
procesu analy´zy. Rozhran´ı tak zcela prˇehledneˇ ukazuje vesˇkere´ prˇ´ıspeˇvky ex-
trahovane´ z dane´ facebookove´ stra´nky, ktere´ jsou pak analyzova´ny z pohledu
obsahu subjektivn´ıho na´zoru. Tyto na´zory jsou pak v aplikaci prˇehledneˇ roz-
deˇleny na kladne´ a za´porne´. Nakonec aplikace ukazuje skutecˇnou vy´slednou
kladnou i za´pornou sumarizaci opeˇt v oddeˇleny´ch listech.
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Obra´zek 5.2: Na´hled automaticke´ho sumariza´toru na´zor˚u na Facebooku
5.3 Testova´n´ı aplikace
Cela´ aplikace je velice jednodusˇe prˇipravena k okamzˇite´mu pouzˇit´ı a byla
v rea´lu otestova´na na neˇkolika facebookovy´ch stra´nka´ch s r˚uzny´m zameˇrˇen´ım
a r˚uzny´m stylem testova´n´ı. Jako uzˇivatel socia´ln´ı s´ıteˇ Facebook ma´m mana-
zˇerska´ pra´va k neˇkolika verˇejny´m i testovac´ım stra´nka´m. Vesˇkera´ funkcˇnost
tak mohla by´t testova´na na verˇejny´ch stra´nka´ch z prˇ´ıspeˇvky r˚uzny´ch uzˇiva-
tel˚u, ale mohla by´t testova´na take´ na soukromy´ch testovac´ıch facebookovy´ch
stra´nka´ch s mozˇnost´ı ovlivneˇn´ı obsahu. Explicitneˇ pak byly otestova´ny face-
bookove´ stra´nky iDnes.cz, Nokia.cz) a
5.3.1 Nokia
Stra´nky byly vybra´ny zejme´na z d˚uvodu velke´ho pocˇtu na´zor˚u, jelikozˇ je
zna´me, zˇe spolecˇnost Nokia se v ocˇ´ıch uzˇivatel˚u nejev´ı zcela d˚ustojneˇ. V
tabulce 5.1 mu˚zˇeme videˇt statistiky z konkre´tn´ıho pouzˇit´ı prˇi zameˇrˇen´ı na
posledn´ıch 40 status˚u a nastaven´ı de´lky sumarizace na 500 slov.
Konkre´tneˇ byly do vy´sledne´ kladne´ sumarizace vybra´ny tyto prˇ´ıspeˇvky:
• ”Obl´ıbeny´ch aplikac´ı je neˇkolik. Vzhledem k tomu, zˇe ma´m Lumii 1020,
tak zejme´na fotoaplikace. Krom teˇch od Nokie jsem si obl´ıbil HDR
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Photo Cameru, ktera´ zvla´da´ skveˇle´ HDR sn´ımky a po vyzkousˇen´ı v´ıcero
aplikac´ı pro HDR ji mohu smeˇle oznacˇit za jednu z nejlepsˇ´ıch na Storu v
tomto oboru a v tuto dobu. Da´le jsem si obl´ıbil fotoeditory Fhotoroom
a Fotor. V tom prve´m si cˇloveˇk mu˚zˇe velmi dobrˇe vyhra´t s nastaven´ım
parametr˚u a krom r˚uzny´ch obliga´tn´ıch efekt˚u mu˚zˇe smeˇle upravovat i
parametry jako vyva´zˇen´ı st´ın˚u a sveˇtel, korekce barevnosti a expozice,
atd., takzˇe fotky si cˇasto uprav´ıte velmi dobrˇe prˇ´ımo v telefonu a ne-
mus´ıte je uzˇ da´le upravovat v pocˇ´ıtacˇi. Fotor se zameˇrˇuje zejme´na na
efekty, ale pro urcˇite´ operace je rychlejˇs´ı, nezˇ Fhotoroom a nav´ıc umı´ i
hezke´ kola´zˇe. Dalˇs´ı obl´ıbenou aplikac´ı se stalo YouRadio, ktere´ umozˇ-
nuje zdarma streamovat muziku dle vybrany´ch ”na´lad”a jesˇteˇ si ulozˇit
azˇ dveˇ hodiny pro off-line poslech, kdyzˇ je cˇloveˇk trˇeba venku a nema´
zrovna idea´ln´ı FUP na datove´m bal´ıcˇku. Na´lady si lze tvorˇit vlastn´ı a
muziku si tak naladit prˇesneˇ dle me´ho gusta. Vy´borny´mi aplikacemi
jsou cˇeske´ Bourˇky s vzˇdy aktua´ln´ım stavem meteoradar˚u nad Cˇeskem,
tak prˇedpoveˇdn´ı Meteoservis. Pro cˇten´ı novinek pouzˇ´ıva´m uzˇ od WP7
skveˇlou cˇtecˇku Nextgen Reader s n´ızˇ se cˇloveˇk v RSS neztrat´ı a ma´ sta´le
aktua´ln´ı prˇehled o deˇn´ı v tom, co jej zaj´ıma´. Pro sledova´n´ı YouTube
videa dobrˇe poslouzˇ´ı aplikace MetroTube, nebo YouTube HD, byt’ v
IE11 ve WP8.1 uzˇ lze video prˇehra´vat skveˇle i prˇ´ımo v prohl´ızˇecˇi. Ve
sveˇteˇ mezimeˇstske´ dopravy vzˇdy spolehliveˇ porad´ı WMM J´ızdn´ı rˇa´dy a
v tere´nu pak zase Mapy.cz od Seznamu. Prˇed span´ım si ra´d pust´ım neˇ-
jake´ ty uklidnˇuj´ıc´ı to´ny a skveˇle se us´ına´ trˇeba s aplikacemi Sleep, nebo
Sleep Bug. Zkra´tka a dobrˇe - nen´ı pravda, zˇe by na Storu bylo ma´lo
aplikac´ı. Naj´ıt velmi dobre´ aplikace se daj´ı a kdyby hosˇi v MS jesˇteˇ
trochu v´ıce ma´kli na odstraneˇn´ı, nebo alesponˇ odfiltrova´n´ı ”balastu”,
bylo by hleda´n´ı ve Storu opravdu radost´ı. Teˇsˇ´ım se, zˇe s oficia´ln´ım prˇ´ı-
chodem WP8.1 se pocˇet kvalitn´ıch aplikac´ı zase zvedne a padnou tak i
posledn´ı argumenty odp˚urc˚u Windows Phone :).”
• ”Dobry´ den, dobre pokud to dobre cha´pu, tak by mela byt za´ruka
platna. Podle toho imei se mi nav´ıc na Vasˇich stra´nka´ch objev´ı v za-
ruce v te´to zemi. Ale potrˇeboval bych vedet, jak bych postupoval prˇi
pripadne reklamaci, kdyzˇ nemam zarucni list ani doklad o koupi. Jestli
si jen v servise podle cˇ´ısla najdou jestli je v zaruce, a tak to stacˇ´ı.
Dekuji za odpoveˇd’.”
• ”Prosim Vas, nehrajte si tu na chytreho. Psal jsem, ze je mnoho vsriant.
Chtel bych Vas videt vyvijet aplikace. To by asi byla sranda co? Ja to
delam uz dost dlouho. Nokia je dobra a se svoji Lumii 1020 i 1520 jsem
spokojen.”
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• ”hezke´ lumie :) snad poprve´ v zˇivoteˇ neˇco vyhraju :) ma´te moc hezkou
a informativn´ı stra´nku :) a peˇknou souteˇzˇ kterou jsem udeˇlal :)”
Mu˚zˇeme videˇt, zˇe do kladne´ sumarizace se dostaly vcelku zaj´ımave´ a z velke´
cˇa´sti opravdu kladne´ na´zory, ktere´ na´m zjednodusˇeneˇ mohou pomoci udeˇlat
si obra´zek o aktua´ln´ıch pozitivech znacˇky.
Nyn´ı se pod´ıvejme na vy´sledky za´porne´ sumarizace:
• ”Jedn´ım z d˚uvod˚u, procˇ jsem si porˇ´ıdil Lumii byla offline navigace
HERE Drive. Veˇtsˇinou stacˇ´ı, ale bohuzˇel k dokonalosti j´ı chyb´ı jesˇteˇ
hodneˇ (nejv´ıce mi vad´ı chybeˇj´ıc´ı navigace v pruz´ıch, podivne´ hla´sˇky
drzˇte se vlevo/vpravo a nemozˇnost zadat pr˚ujezdn´ı mı´sta). Skveˇla´ je
aplikace Lide´, ktera´ je v podstateˇ automaticky prova´zana´ s my´m online
adresa´rˇem a socia´ln´ımi s´ıteˇmi. To pro mne bylo velmi prˇ´ıjemne´ prˇekva-
pen´ı. Velmi take´ ocenˇuji fotoaplikaci NOKIA Camera, Jej´ı ovla´da´n´ı a
funkce nemaj´ı chybu a nezna´m nic lepsˇ´ıho. Mı´t toto i na sve´m fot’a´ku,
to by bylo neˇco :-) A OneDrive, to asi ani nemus´ım rozva´deˇt. Porˇ´ı-
dil jsem si i tablet Nokia Lumia 2520 (trochu krkolomneˇ ze zahranicˇ´ı)
pra´veˇ kv˚uli prova´zanosti s PC a mobilem a Nokia aplikac´ım.”
• ”Dobry´ den, tyto pot´ızˇe se ty´kaj´ı u´cˇtu Windows Live, proto mu˚zˇe by´t
nutne´ upravit nastaven´ı propojeny´ch sluzˇeb Live pro Facebook: Prˇe-
jdeˇte na web http://Live.com a prˇihlaste se do sve´ho Windows Live
ucˇtu.Vyberte propojene´ sluzˇby Windows Live.Vyberte sluzˇbu Facebook
a podle pokyn˚u sluzˇbu propojte. Zkuste v nastaven´ı u´cˇt˚u v telefonu
zapnout u´cˇet sluzˇby Facebook. Zvolte mozˇnost Start > Nastaven´ı >
e-mail+u´cˇty Co se ty´cˇe prˇerusˇova´n´ı hovor˚u, doporucˇujeme vyzkousˇet,
zda prˇistroj bude norma´lneˇ fungovat s jinou SIM kartou. V prˇ´ıpadeˇ,
zˇe je to pot´ızˇ na straneˇ SIM karty, obrat’te se na sve´ho telefonn´ıho
opera´tora, aby Va´m kartu vymeˇnil. Nokia Cˇeska´ republika”
• ”Dobry´ den, chci si koupit bluetooth headset Nokia BH-112U. Jak
dlouho vydrzˇ´ı headset spa´rovany´ s mobilem? Jde mi o to, aby kdyzˇ
ho ra´no spa´ruji s mobilem (Lumia 620), tak aby vydrzˇel spa´rovany´ cely´
den, resp. pracovn´ı dobu. Kdyzˇ mi bude neˇkdo volat, aby pokazˇde´ sˇlo
hovor prˇijmout headsetem a nemusel jsem sˇahat na mobil. Zna´my´ ma´
headset HB-108 na Lumii 820 a po neˇjake´ dobeˇ od spa´rova´n´ı se toto
zrusˇ´ı a mus´ı headset znovu s mobilem spa´rovat, cozˇ je proble´m. Tak
jestli to je chyba jeho kusu nebo to je da´no technologi´ı a ma´ to tak
kazˇdy´ headset? Deˇkuji.”
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• ”Dobry´ den ma´m tady takovou pikantnost.... Jde o reklamaci Nokia Lu-
mia 1520.. byl jsem v obchodeˇ kde jsem ji koupil. je na ni vadny´ pixel....
1 . No a oni meˇ rˇekli zˇe do trˇ´ı pixel˚u je to unosne´... :( :( Moc dobrˇe
veˇdeˇli zˇe je to Nokia z Polska.... poslali fotku do Olomouce a dneska
meˇ rˇekli zˇe prosteˇ neuznaj´ı reklamaci..... Mrz´ı meˇ to dost zklamala meˇ
Nokia..... :( :(”
Opeˇt je mozˇno videˇt, zˇe se do vy´sledne´ za´porne´ sumarizace dostaly z velke´
cˇa´sti opravdu za´porne´ na´zory, ktere´ na´m naznacˇuj´ı hlavn´ı proble´my dnesˇn´ıch
uzˇivatel˚u produkt˚u spolecˇnosti Nokia. Mu˚zˇeme zde take´ pozorovat, zˇe zde
spra´vneˇ funguje nastaven´ı analy´zy na´zor˚u, jelikozˇ u prˇ´ıspeˇvk˚u mu˚zˇeme videˇt
osloven´ı ”dobry´ den”, jenzˇ ovsˇem na zarˇazen´ı mezi za´porne´ na´zory nemeˇlo
vliv.
5.3.2 iDnes.cz
Zameˇrˇen´ı porta´lu iDnes je hlavneˇ na aktua´ln´ı deˇn´ı u na´s i ve sveˇteˇ a je tak
mozˇne´ v sumarizaci ocˇeka´vat prˇ´ıspeˇvky zameˇrˇene´ pra´veˇ na te´mata posledn´ıch
dn´ı. Prˇi tomto testova´n´ı byla nastavena de´lka vy´sledne´ sumarizace na 200
slov. Statisticke´ u´daje mu˚zˇete videˇt v tabulce 5.1.
Kladna´ sumarizace:
• ”Je evidentn´ı, zˇe ma´me prˇ´ıliˇs mnoho politicky´ch stran, hnut´ı a r˚uzny´ch
uskupen´ı. Bylo by v´ıce nezˇ zˇa´douc´ı aby si strany na svoj´ı existenci za-
cˇaly vydeˇla´vat bez u´cˇasti danˇovy´ch poplatn´ık˚u. Kvalita nasˇeho zˇivota
totizˇ rozhodneˇ neodpov´ıda´ pocˇtu stran ani jejich volebn´ım programu˚m.
Azˇ na prvn´ım mı´steˇ jsou pen´ıze, i takto lze cha´pat mnozˇstv´ı politicky´ch
subjekt˚u. Zvla´sˇteˇ, kdyzˇ zˇij´ı a funguj´ı na za´kladeˇ nikoli svy´ch financˇn´ıch
prostrˇedk˚u. Eurovolby jsou pro neˇ zvla´sˇteˇ v´ıtany´m prostrˇedkem k z´ıs-
ka´n´ı financ´ı. V prˇ´ıpadeˇ minima´ln´ıho u´speˇchu dostanou slusˇne´ pen´ıze a
nav´ıc v prˇ´ıpadeˇ zvolen´ı do Evropske´ho parlamentu i mozˇnost zasˇ´ıt se
do instituce, kde na neˇ nebude z Cˇech azˇ tolik videˇt. Nav´ıc, kdyzˇ se da´
prˇedpokla´dat n´ızka´ volebn´ı u´cˇast. Je to od stran moudre´ a chytre´, ne
vsˇak uzˇ tak pro obcˇany te´to zemeˇ. Ale pta´ se jich tu v˚ubec jesˇteˇ neˇkdo
na neˇco? Mysl´ım, zˇe ne.”
• ”Bylo to samou´cˇelne´ a tud´ızˇ to nemeˇlo s karikaturou nic spolecˇne´ho, jen
s pomluvou. V tom ma´ Petra Paroubkova´ naprostou pravdu! Mysl´ım
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ten obra´zek v Reflexu!”
• ”A 1000x v´ıc hava´rii zavinili lide co byli strˇ´ızliv´ı a nebyli pod vlivem.
Tud´ızˇ je statisticky lepsˇ´ı jezdit ozralej a nafetovanej pak je mensˇ´ı prav-
deˇpodobnost havarie :-D”
Mu˚zˇeme videˇt, zˇe jednoznacˇnost kladny´ch na´zor˚u nen´ı zcela tak jasna´ jako
u stra´nek Nokia. Je to da´no prˇedevsˇ´ım t´ım, zˇe zde lide´ reaguj´ı opravdu na
velke´ mnozˇstv´ı aktua´ln´ıho deˇn´ı a tak nemu˚zˇeme ocˇeka´vat, zˇe se v sumarizaci
objev´ı neˇjaky´ na´zor prˇ´ımo na porta´l iDnes. I prˇesto je vsˇak videˇt, zˇe se
do sumarizace dostaly prˇ´ıspeˇvky zcela te´maticky r˚uznorode´, cozˇ naznacˇuje
spra´vnost funkce sumariza´toru z pohledu jeho funkcˇnosti.
Za´porna´ sumarizace:
• ”Je to vlasˇtni jak kdejake´ nerˇadstvoo ppostupnˇe´ ziska va´ i prˇiznivce
nebo proste´ tolerovani..Dokonce by ne´kterˇi sohlasli s legalisaci. Ale
otazka je procˇ zdravi cˇlove´k potrˇebuje´ drogu? Odpove´d je prosta je
to jedinec,ktery ztratil soudnost sam nad sebou a pak je mu jedno jak
jeho jednani ovlivni trˇeba i zˇivot jine´ho.Jak takoveto jedince prˇivest na
normalni uvazˇovani,proste´. Za smrt smrt! Ostatni by pochopili velice
rychle zˇe pit nebo drogovat se prpsteˇ prˇi rˇizeni nesmi. Kdyzˇ v Norsko
jede opilec a bez nehody skoncˇi na 3 roky v base. V cˇeske rep. Jede
na rekraci na svou chalupu v zamorˇi a nejde ani k soudu.( Janousˇek a
pod). Tak zˇe se da´l budeme teˇsˇit na dalˇsi silnicˇni tragedie.veˇc meˇ prˇijde
tako a´ zˇe si nej ic ozˇrali a sfetovany jezdi zakonodarci proto se zakon
na tvrde´ tresty nedostavaji na program dne”
• ”Kdyby se uzˇ konecˇneˇ zacˇalo neˇco deˇlat se zlodeˇji a podobny´mi, ktery´ch
je na´sˇ sta´t plny´. Miliardy jsou v pr...i, ale chytaj´ı se male´ cˇudly a velryby
si klidneˇ plavou da´l. Je mi z toho nasˇeho Cˇeska na blit´ı.”
• ”Ja´ si prvneˇ myslel, zˇe je to prˇepaden´ı nebo teroristickej u´tok.”
Zde mu˚zˇete jasneˇ opeˇt pozorovat r˚uznorodost prˇ´ıspeˇvk˚u a je zde v´ıce
markantn´ı vy´beˇr opravdu za´porny´ch na´zor˚u, ktere´ shrnuj´ı urcˇity´ pohled na
danou veˇc. Zrˇejme´ je to zejme´na u druhe´ho prˇ´ıspeˇvku ze za´porne´ sumarizace.
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Nokia iDnes
Adresa facebook.com/nokia.cz facebook.com/iDNES.cz
Celkem prˇ´ıspeˇvk˚u 219 431
Kladny´ch na´zor˚u 16 20
Za´porny´ch na´zor˚u 14 24
Kladna´ sumarizace 4 3
Za´porna´ sumarizace 4 3
Tabulka 5.1: statisticke´ vyhodnocen´ı rea´lne´ho testova´n´ı aplikace na trˇech
facebookovy´ch stra´nka´ch
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6 Experiment
Cely´ experiment je zalozˇen na zjiˇsteˇn´ı a porovna´n´ı u´cˇinnosti automaticke´ho
sumariza´toru na´zor˚u oproti manua´ln´ı subjektivn´ı sumarizaci. K tomuto u´cˇelu
bylo zapotrˇeb´ı z´ıska´n´ı testovac´ıch dat, ktera´ by se mohla pouzˇ´ıt pro oba typy
sumarizace a jejizˇ vy´sledky by se dali rea´lneˇ porovna´vat.
6.1 Z´ıska´n´ı datasetu
Jako testovac´ı data byly pouzˇity oznacˇkovane´ korpusy poskytnute´ Ing. Jo-
sefem Steinbergerem, Ph.D. Tyto korpusy jsou vsˇechny ve stejne´ formeˇ ve
forma´tu CSV. Jedna´ se o posb´ırane´ prˇ´ıspeˇvky z facebookovy´ch stra´nek:
• Kofola - www.facebook.com/kofolaceskoslovensko
• McDonald’s - www.facebook.com/McDonalds
• Milka - www.facebook.com/Milka.cz.sk
• O2 - www.facebook.com/o2cz
• Slevomat - www.facebook.com/slevomat
• T-Mobile - www.facebook.com/TmobileCz
• Vodafone - www.facebook.com/vodafoneCZ
• Xparfemy - www.facebook.com/Xparfemy.cz
• ZOO Praha - www.facebook.com/zoopraha
Kazˇdy´ z uvedeny´ch korpus˚u obsahuje prˇiblizˇneˇ 1100 prˇ´ıspeˇvk˚u z vy´sˇe
uvedeny´ch facebookovy´ch stra´nek.
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6.1.1 Forma´t dat
Jedna´ se o soubory ve forma´tu CSV obsahuj´ıc´ı tyto sloupecˇky:
• ID - jedna´ se o unika´tn´ı kl´ıcˇ dane´ho prˇ´ıspeˇvku (porˇadove´ cˇ´ıslo)
• Web - jme´no facebookove´ stra´nky
• Text - konkre´tn´ı text dane´ho prˇ´ıspeˇvku
• A1 - ohodnocen´ı prˇ´ıspeˇvku prvn´ı osobou (0, n, p, b)
• A2 - ohodnocen´ı prˇ´ıspeˇvku druhou osobou (0, n, p, b)
• R3 - ohodnocen´ı prˇ´ıspeˇvku trˇet´ı osobou (0, n, p, b) - v prˇ´ıpadeˇ neshody
A1 a A2
• R4 - ohodnocen´ı prˇ´ıspeˇvku cˇtvrtou osobou (0, n, p, b) - v prˇ´ıpadeˇ
neshody A1 a A2
• Gold - vy´sledny´ na´zor na prˇ´ıspeˇvek
• A1=A2 - porovna´n´ı na´zor˚u osob A1 a A2
Prˇ´ıklad cˇa´sti korpusu mu˚zˇete videˇt na obra´zku 6.1.
Obra´zek 6.1: Uka´zka oznacˇkovane´ho korpusu facebookovy´ch stra´nek spolecˇ-
nosti Vodafone
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6.2 Testova´n´ı
V ra´mci testova´n´ı bylo tedy zapotrˇeb´ı z´ıskat subjektivn´ı vy´sledky na za´kladeˇ
anotace a sumarizace fyzicky´ch osob a anotace a sumarizaci automaticke´.
6.2.1 Manua´ln´ı sumarizace
Tato cˇa´st experimentu prob´ıhala s pomoc´ı peˇti dobrovoln´ık˚u, kterˇ´ı meˇli za
u´kol pomoc´ı doplnˇkove´ aplikace pro manua´ln´ı vy´beˇr a export vybrat z do-
dany´ch korpus˚u prˇ´ıspeˇvky obsahuj´ıc´ı kladny´ nebo za´porny´ na´zor. Pro maxi-
ma´ln´ı rozpeˇt´ı te´mat bylo pro experiment vybra´no teˇchto peˇt korpus˚u:
• McDonald’s - www.facebook.com/McDonalds
• Milka - www.facebook.com/Milka.cz.sk
• Slevomat - www.facebook.com/slevomat
• Vodafone - www.facebook.com/vodafoneCZ
• ZOO Praha - www.facebook.com/zoopraha
Kazˇdy´ dobrovoln´ık si za pouzˇit´ı doplnˇkove´ aplikace vzˇdy naimportoval
jeden z korpus˚u a na´sledneˇ postupneˇ zkontroloval kazˇdy´ prˇ´ıspeˇvek. Pokud
uznal neˇjaky´ prˇ´ıspeˇvek jako na´zorovy´, mohl jej oznacˇit a prˇesunout do se-
znamu prˇ´ıspeˇvk˚u, ktere´ podle neˇj na´zor obsahuj´ı. Takto vytvorˇeny´ seznam
je pak mozˇne´ exportovat do souboru ve forma´tu CSV. Teˇchto celkem 25
soubor˚u (5 soubor˚u od 5 dobrovoln´ık˚u) bylo pouzˇito k otestova´n´ı u´speˇsˇnosti
automaticke´ho sumariza´toru na´zor˚u. Uka´zku aplikace pro manua´ln´ı vy´beˇr
prˇ´ıspeˇvk˚u obsahuj´ıc´ı na´zor mu˚zˇete videˇt na obra´zku 6.2.
Na´sledneˇ byli jesˇteˇ tito dobrovoln´ıci pozˇa´da´n´ı o manua´ln´ı sumarizaci
teˇchto prˇ´ıspeˇvk˚u obsahuj´ıc´ıch na´zor. Vy´sledky jednotlivy´ch dobrovoln´ık˚u (tes-
ter˚u) mu˚zˇete videˇt v dalˇs´ı cˇa´sti te´to pra´ce.
Rozd´ıly jednotlivy´ch tester˚u nasta´valy zejme´na prˇi obecne´m pohledu na
urcˇova´n´ı na´zor˚u. Jedn´ım z proble´mu˚ byla naprˇ´ıklad analy´za korpusu Milka,
jelikozˇ neˇkdo povazˇoval za na´zory pouze ty, ktere´ jasneˇ reagovaly prˇ´ımo na
spolecˇnost, ale neˇkterˇ´ı braly jako na´zor na spolecˇnost take´ na´zory na jej´ı
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Obra´zek 6.2: Na´hled doplnˇkove´ aplikace pro rucˇn´ı vy´beˇr prˇ´ıspeˇvk˚u obsahuj´ı-
c´ıch na´zor
produkty, cozˇ ve sve´ podstateˇ nen´ı zcela sˇpatny´ prˇ´ıstup, jelikozˇ na´zory prˇ´ımo
na produkty firmy jsou na´zory, ktere´ na´s zaj´ımaj´ı. Tento proble´m je, jak
se na´sledneˇ dozv´ıme, take´ proble´m automaticke´ho sumariza´toru, ktery´ ma´
opacˇny´ proble´m u jine´ho typu dat. Statisticky se vsˇak dobrovoln´ıci naprˇ´ıklad
pocˇtem vybrany´ch prˇ´ıspeˇvk˚u liˇsili v ra´mci jednotek procent, cozˇ lze povazˇovat
za dobre´.
6.2.2 Automaticka´ sumarizace
Stejneˇ jako u manua´ln´ı sumarizace bylo k automaticke´ sumarizaci pouzˇito
vybrany´ch peˇt korpus˚u. Do automaticke´ho sumariza´toru bylo postupneˇ vlo-
zˇeno peˇt korpus˚u. Po automaticke´ sumarizaci byl vzˇdy vybra´n urcˇity´ pocˇet
kladny´ch i za´porny´ch prˇ´ıspeˇvk˚u, ktere´ byly na´sledneˇ sumarizova´ny. Tyto vy´-
sledky pak byly pouzˇity pro porovna´n´ı vy´sledk˚u manua´ln´ı sumarizace.
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Tester Vybrane´ prˇ´ıspeˇvky Procentua´lneˇ Maxima´ln´ı va´ha
Tester 1 101 9% 505
Tester 2 168 15% 840
Tester 3 183 16,4% 915
Tester 4 146 13% 730
Tester 5 155 13,9% 775
Tabulka 6.1: Pocˇet vybrany´ch prˇ´ıspeˇvk˚u jednotlivy´ch tester˚u korpusu McDo-
nald’s
6.3 Vy´sledky
6.3.1 Manua´ln´ı vy´beˇr subjektivn´ıch prˇ´ıspeˇvk˚u
Nyn´ı se dosta´va´me k vyhodnocen´ı manua´ln´ı sumarizace. Peˇt tester˚u postupneˇ
manua´lneˇ sumarizovalo vy´sˇe zmı´neˇny´ch peˇt korpus˚u. Postupneˇ se sezna´mı´me
s vy´sledky jednotlivy´ch tester˚u a vza´jemneˇ porovna´me a vyhodnot´ıme jed-
notliva´ te´mata (korpusy). V na´sleduj´ıc´ıch tabulka´ch je mozˇne´ videˇt konkre´tn´ı
cˇ´ısla a procentua´ln´ı vyja´drˇen´ı shodnosti anotac´ı jednotlivy´ch tester˚u.
Metoda urcˇen´ı mı´ry u´speˇsˇnosti anotac´ı je zalozˇena na urcˇen´ı va´hy jed-
notlivy´ch prˇ´ıspeˇvk˚u. Nejprve byla tedy urcˇena va´ha jednotlivy´ch prˇ´ıspeˇvk˚u
podle toho, kolikra´t byl dany´ prˇ´ıspeˇvek vybra´n jako na´zor. Pokud tedy neˇ-
jaky´ prˇ´ıspeˇvek oznacˇilo jako na´zor vsˇech peˇt tester˚u, obdrzˇel tento prˇ´ıspeˇvek
va´hu hodnoty 5. Pokud byl vybra´n naprˇ´ıklad dveˇma testery, obdrzˇel va´hu
hodnoty 2. Pokud nebyl prˇ´ıspeˇvek oznacˇen jako na´zor zˇa´dny´m testerem, z˚u-
stala jeho va´ha 0. Procentua´ln´ı u´speˇsˇnost je pak urcˇova´na pomoc´ı soucˇtu
vah vybrany´ch prˇ´ıspeˇvk˚u, ktere´ tvorˇ´ı urcˇitou cˇa´st z maxima´ln´ıho mozˇne´ho
soucˇtu.
McDonald’s
Celkoveˇ tento korpus obsahoval 1118 prˇ´ıspeˇvk˚u. Za´kladn´ı cˇ´ıselne´ vyja´drˇen´ı
vy´sledk˚u jednotlivy´ch tester˚u vid´ıte v tabulce 6.1 a porovna´n´ı shody jednot-
livy´ch tester˚u vid´ıte v tabulce 6.2.
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Tester Sko´re Procentua´ln´ı u´speˇsˇnost
Tester 1 415 81,6%
Tester 2 587 70%
Tester 3 654 71,5%
Tester 4 524 71,8%
Tester 5 598 77,2%
Tabulka 6.2: Porovna´n´ı shodnosti jednotlivy´ch tester˚u u korpusu McDonald’s
Tester Vybrane´ prˇ´ıspeˇvky Procentua´lneˇ Maxima´ln´ı va´ha
Tester 1 75 6,7% 375
Tester 2 149 13,4% 745
Tester 3 123 11% 615
Tester 4 94 8,4% 470
Tester 5 104 9,3% 520
Tabulka 6.3: Pocˇet vybrany´ch prˇ´ıspeˇvk˚u jednotlivy´ch tester˚u korpusu Milka
Milka
Celkoveˇ tento korpus obsahoval 1117 prˇ´ıspeˇvk˚u. Za´kladn´ı cˇ´ıselne´ vyja´drˇen´ı
vy´sledk˚u jednotlivy´ch tester˚u vid´ıte v tabulce 6.3 a porovna´n´ı shody jednot-
livy´ch tester˚u vid´ıte v tabulce 6.4.
Slevomat
Celkoveˇ tento korpus obsahoval 1116 prˇ´ıspeˇvk˚u. Za´kladn´ı cˇ´ıselne´ vyja´drˇen´ı
vy´sledk˚u jednotlivy´ch tester˚u vid´ıte v tabulce 6.5 a porovna´n´ı shody jednot-
livy´ch tester˚u vid´ıte v tabulce 6.6.
Tester Sko´re Procentua´ln´ı u´speˇsˇnost
Tester 1 312 83,2%
Tester 2 590 79,2%
Tester 3 501 81,4%
Tester 4 367 78%
Tester 5 393 75,6%
Tabulka 6.4: Porovna´n´ı shodnosti jednotlivy´ch tester˚u u korpusu Milka
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Tester Vybrane´ prˇ´ıspeˇvky Procentua´lneˇ Maxima´ln´ı va´ha
Tester 1 57 5,1% 285
Tester 2 76 6,8% 380
Tester 3 39 3,5% 195
Tester 4 78 7% 390
Tester 5 66 5,9% 330
Tabulka 6.5: Pocˇet vybrany´ch prˇ´ıspeˇvk˚u jednotlivy´ch tester˚u korpusu Slevo-
mat
Tester Sko´re Procentua´ln´ı u´speˇsˇnost
Tester 1 156 54,7%
Tester 2 253 66,6%
Tester 3 135 69,3%
Tester 4 269 69%
Tester 5 229 69,4%
Tabulka 6.6: Porovna´n´ı shodnosti jednotlivy´ch tester˚u u korpusu Slevomat
Vodafone
Celkoveˇ tento korpus obsahoval 1119 prˇ´ıspeˇvk˚u. Za´kladn´ı cˇ´ıselne´ vyja´drˇen´ı
vy´sledk˚u jednotlivy´ch tester˚u vid´ıte v tabulce 6.7 a porovna´n´ı shody jednot-
livy´ch tester˚u vid´ıte v tabulce 6.8.
Tester Vybrane´ prˇ´ıspeˇvky Procentua´lneˇ Maxima´ln´ı va´ha
Tester 1 88 7,9% 440
Tester 2 146 13% 730
Tester 3 53 4,7% 265
Tester 4 106 9,5% 530
Tester 5 127 11,3% 635
Tabulka 6.7: Pocˇet vybrany´ch prˇ´ıspeˇvk˚u jednotlivy´ch tester˚u korpusu Voda-
fone
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Tester Sko´re Procentua´ln´ı u´speˇsˇnost
Tester 1 295 67%
Tester 2 514 70,4%
Tester 3 198 74,7%
Tester 4 367 69,3%
Tester 5 436 68,7%
Tabulka 6.8: Porovna´n´ı shodnosti jednotlivy´ch tester˚u u korpusu Vodafone
Tester Vybrane´ prˇ´ıspeˇvky Procentua´lneˇ Maxima´ln´ı va´ha
Tester 1 75 6,6% 375
Tester 2 68 6% 340
Tester 3 54 4,8% 270
Tester 4 70 6,2% 350
Tester 5 76 6,7% 380
Tabulka 6.9: Pocˇet vybrany´ch prˇ´ıspeˇvk˚u jednotlivy´ch tester˚u korpusu ZOO
Praha
ZOO Praha
Celkoveˇ tento korpus obsahoval 1132 prˇ´ıspeˇvk˚u. Za´kladn´ı cˇ´ıselne´ vyja´drˇen´ı
vy´sledk˚u jednotlivy´ch tester˚u vid´ıte v tabulce 6.9 a porovna´n´ı shody jednot-
livy´ch tester˚u vid´ıte v tabulce 6.10.
Tester Sko´re Procentua´ln´ı u´speˇsˇnost
Tester 1 288 76,8%
Tester 2 248 72,9%
Tester 3 193 71,5%
Tester 4 256 73,1%
Tester 5 280 73,7%
Tabulka 6.10: Porovna´n´ı shodnosti jednotlivy´ch tester˚u u korpusu ZOO
Praha
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Korpus Vybrane´ prˇ´ıspeˇvky Procentua´lneˇ Maxima´ln´ı va´ha
McDonald’s 23 2% 115
Milka 27 2,4% 135
Slevomat 32 2,9% 160
Vodafone 34 3% 170
ZOO Praha 43 3,8% 215
Tabulka 6.11: Porovna´n´ı shodnosti anotace automaticke´ho sumariza´toru
u jednotlivy´ch korpus˚u
6.3.2 Automaticky´ vy´beˇr subjektivn´ıch prˇ´ıspeˇvk˚u
V tabulce 6.11 je videˇt za´kladn´ı cˇ´ıselne´ vyja´drˇen´ı vy´sledk˚u automaticke´ho su-
mariza´toru se zameˇrˇen´ım na cˇa´st vy´beˇru prˇ´ıspeˇvk˚u s na´zorem. Zde je nutne´
podotknout, zˇe nastaven´ı vy´beˇru za´porny´ch na´zorovy´ch prˇ´ıspeˇvk˚u automa-
ticke´ho sumariza´toru bylo provedeno na´sleduj´ıc´ım zp˚usobem:
((arr.get(i).n > 1)||(arr.get(i).hn > 1))
&&
((arr.get(i).p < 3)||(arr.get(i).hp < 3))
V prˇekladu to znamena´, zˇe jako za´porne´ na´zory byly vybra´ny prˇ´ıspeˇvky,
jenzˇ obsahovaly alesponˇ dveˇ slova ze slovn´ık˚u za´porny´ch, ale za´rovenˇ vsˇak
prˇ´ıspeˇvek nemohl obsahovat v´ıce nezˇ dveˇ slova ze slovn´ıku kladny´ch vy´raz˚u.
U analy´zy kladny´ch na´zor˚u bylo pouzˇito principia´lneˇ stejne´, ale samozrˇejmeˇ
zcela opacˇne´ nastaven´ı.
Tabulka 6.12 pak vyjadrˇuje mı´ru u´speˇsˇnosti automaticke´ho sumariza´toru
z pohledu urcˇova´n´ı prˇ´ıspeˇvk˚u obsahuj´ıc´ı na´zor.
Z vy´sledk˚u mu˚zˇeme videˇt, zˇe vy´beˇr na´zor˚u automaticky´m sumariza´torem
se od rucˇn´ıho vy´beˇru liˇs´ı. Z pozorova´n´ı, testova´n´ı a procha´zena´ prˇ´ıspeˇvk˚u
mu˚zˇeme naj´ıt neˇkolik d˚uvod˚u. Jako jeden z hlavn´ıch d˚uvod˚u mu˚zˇeme zmı´-
nit opravdu velke´ mnozˇstv´ı prˇ´ıspeˇvk˚u, ktere´ ve sve´ podstateˇ jsou na´zory,
avsˇak ne prˇ´ımo na danou spolecˇnost. Markantn´ı je to naprˇ´ıklad u Slevomatu
nebo u ZOO Praha. U Slevomatu se objevuje opravdu velke´ mnozˇstv´ı na´zor˚u
na sluzˇby nebo vy´robky, ktere´ Slevomat v ra´mci sve´ nab´ıdky nab´ız´ı. Sumari-
za´tor je ve sve´ za´kladn´ı podstateˇ urcˇuje jako na´zory, avsˇak jednotliv´ı testerˇi
spra´vneˇ tyto prˇ´ıspeˇvky neuznali jako na´zory na danou spolecˇnost. Mysl´ım si,
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Korpus Sko´re Procentua´ln´ı u´speˇsˇnost
McDonald’s 68 59,1%
Milka 39 29%
Slevomat 33 21%
Vodafone 67 39,4%
ZOO Praha 46 21,4%
Tabulka 6.12: Porovna´n´ı shodnosti vy´beˇru prˇ´ıspeˇvk˚u obsahuj´ıc´ı na´zor auto-
maticky´m sumariza´torem u jednotlivy´ch korpus˚u
zˇe pra´veˇ tohle je ten nejveˇtsˇ´ı d˚uvod, procˇ sumariza´tor nedosahuje v oblasti
urcˇova´n´ı na´zor˚u veˇtsˇ´ı u´speˇsˇnosti.
Podobny´ prˇ´ıpad je u korpusu ZOO Praha, kde se objevuj´ı spousty na´-
zor˚u na jednotliva´ zv´ıˇrata, avsˇak to ve sve´ podstateˇ nejsou na´zory na ZOO
jako takovou. Prˇ´ıkladem jeden prˇ´ıspeˇvek, ktery´ byl sumariza´torem urcˇen jako
kladny´ na´zor:”no to je neˇco na´dherny´ho, zˇirafa´tku prˇeji do zˇivota jen to nej-
lepsˇ´ı”. Mu˚zˇeme pozorovat, zˇe se opravdu jedna´ o kladny´ na´zor. Ten je vsˇak
zameˇrˇen na mla´deˇ zˇirafy a ne na ZOO. A takovy´chto prˇ´ıpad˚u se naprˇ´ıcˇ vsˇemi
korpusy vyskytuje opravdu velke´ mnozˇstv´ı.
Na druhou stranu se mus´ıme pod´ıvat na analy´zu korpusu McDonald’s,
u ktere´ho jsme se sumariza´torem dosa´hli nejlepsˇ´ı shody. Zde je paradoxneˇ
d˚uvod velice podobny´, avsˇak efekt je zcela opacˇny´. Na rozd´ıl od ostatn´ıch
korpus˚u zde jednotlivy´ testerˇi nabyli dojmu, zˇe na´zory na produkty spolecˇ-
nosti McDonald’s jsou na´zory prˇ´ımo na spolecˇnost. Je to svy´m zp˚usobem
spra´vna´ u´vaha, jelikozˇ tyto produkty spolecˇnost prˇ´ımo ovlivnˇuje a vyra´b´ı.
Na´zory na kvalitu nebo chut’ se tak zde objevuj´ı ve velke´m mnozˇstv´ı a shoda
tester˚u se sumaroza´torem je veˇtsˇ´ı.
6.3.3 Srovna´n´ı automaticke´ sumarizace
Nyn´ı se pod´ıva´me na vy´sledky automaticke´ho sumariza´toru a porovna´me
jeho vy´sledky s vy´sledky jednotlivy´ch tester˚u.
Co se ty´cˇe konecˇne´ sumarizace automaticke´ho sumariza´toru v porovna´n´ı
se sumarizac´ı jednotlivy´ch tester˚u, poslouzˇ´ı na´m pro prˇehled na´sleduj´ıc´ı ta-
bulky. Pro experiment bylo pouzˇito dvoj´ı nastaven´ı automaticke´ho sumariza´-
toru. Jako prvn´ı jsme pouzˇili omezen´ı vy´sledne´ sumarizace na pocˇet sˇedesa´ti
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Korpus Prˇ´ıspeˇvk˚u Maxima´ln´ı va´ha Sko´re U´speˇsˇnost
McDonald’s 3 15 0 0%
Milka 3 15 2 13,3%
Slevomat 4 20 5 25%
Vodafone 4 20 0 0%
ZOO Praha 4 20 3 15%
Tabulka 6.13: Vy´sledky u´speˇsˇnosti sumariza´toru kladny´ch na´zor˚u v porov-
na´n´ı s manua´lneˇ sumarizovany´mi korpusy s omezen´ım sumarizace na de´lku
60 slov
Korpus Prˇ´ıspeˇvk˚u Maxima´ln´ı va´ha Sko´re U´speˇsˇnost
McDonald’s 3 15 1 6,7%
Milka 3 15 4 26,7%
Slevomat 3 15 4 26,7%
Vodafone 3 15 6 40%
ZOO Praha 3 15 0 0%
Tabulka 6.14: Vy´sledky u´speˇsˇnosti sumariza´toru za´porny´ch na´zor˚u v porov-
na´n´ı s manua´lneˇ sumarizovany´mi korpusy s omezen´ım sumarizace na de´lku
60 slov
slov. Sumarizaci teˇchto kladny´ch na´zor˚u mu˚zˇete videˇt v tabulce 6.13 a su-
marizaci za´porny´ch prˇ´ıspeˇvk˚u mu˚zˇete videˇt v tabulce 6.14. V druhe´m prˇ´ıpadeˇ
bylo nastaveno omezen´ı na pocˇet sta slov a vy´sledky mu˚zˇete videˇt pro kladne´
na´zory v tabulce 6.15 a pro za´porne´ 6.16. Kazˇdy´ tester meˇl za u´kol vybrat
deset prˇ´ıspeˇvk˚u (peˇt kladny´ch a peˇt za´porny´ch), ktere´ dle jeho na´zoru nejv´ıce
vystihuj´ı a sumarizuj´ı tak vsˇechny prˇ´ıspeˇvky z dane´ho korpusu.
Z analy´zy vsˇech vy´sledk˚u automaticke´ho sumariza´toru mu˚zˇeme hovorˇit
o u´speˇsˇnosti maxima´lneˇ 40%. Na druhou stranu mus´ıme zd˚uraznit, zˇe po
procesu analy´zy obsahu subjektivn´ıch na´zor˚u dosahovala aplikace u´speˇsˇnosti
cca 75%. Je jasne´, zˇe z kazˇdy´m dalˇs´ım procesn´ım krokem aplikace docha´z´ı
ke zneprˇesnˇova´n´ı celkove´ho vy´sledku a acˇkoliv se mu˚zˇou zda´t nameˇrˇene´ hod-
noty n´ızke´, z osobn´ıho pohledu mus´ım rˇ´ıci, zˇe rucˇn´ı vy´beˇr na´zor˚u do konecˇne´
sumarizace je opravdu velice subjektivn´ı pohled na veˇc a nav´ıc se mu˚zˇe k da-
ne´mu te´matu vyjadrˇovat neˇkolik podobny´ch prˇ´ıspeˇvk˚u. Nemus´ı tak by´t v˚u-
bec ojedineˇly´ prˇ´ıpad, kdy sumariza´tor vybere do vy´sledne´ho souhrnu jiny´
prˇ´ıspeˇvek nezˇ jednotlivy´ tester manua´lneˇ, avsˇak vypov´ıdaj´ıc´ı hodnota mu˚zˇe
by´t hodneˇ podobna´. V nasˇem meˇrˇen´ı se ovsˇem tyto vy´sledky pocˇ´ıtaj´ı jako
47
Experiment Vy´sledky
Korpus Prˇ´ıspeˇvk˚u Maxima´ln´ı va´ha Sko´re U´speˇsˇnost
McDonald’s 5 25 1 20%
Milka 5 25 2 8%
Slevomat 5 25 4 16%
Vodafone 5 25 0 0%
ZOO Praha 3 15 2 13,3%
Tabulka 6.15: Vy´sledky u´speˇsˇnosti sumariza´toru kladny´ch na´zor˚u v porov-
na´n´ı s manua´lneˇ sumarizovany´mi korpusy s omezen´ım sumarizace na de´lku
100 slov
Korpus Prˇ´ıspeˇvk˚u Maxima´ln´ı va´ha Sko´re U´speˇsˇnost
McDonald’s 5 25 4 16%
Milka 3 15 4 26,7%
Slevomat 4 20 6 30%
Vodafone 5 25 9 36%
ZOO Praha 4 20 2 10%
Tabulka 6.16: Vy´sledky u´speˇsˇnosti sumariza´toru za´porny´ch na´zor˚u v porov-
na´n´ı s manua´lneˇ sumarizovany´mi korpusy s omezen´ım sumarizace na de´lku
100 slov
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chybne´ a tak mohou by´t z tohoto pohledu zkreslene´.
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7 Za´veˇr
Vy´sledkem cele´ pra´ce je funguj´ıc´ı demo aplikace zameˇrˇena´ na automatic-
kou sumarizaci na´zor˚u na socia´ln´ı s´ıti Facebook. Tato aplikace byla d˚ukladneˇ
testova´na v rea´lne´m prostrˇed´ı a mu˚zˇeme rˇ´ıci, zˇe na prvn´ı pohled p˚usob´ı d˚uveˇ-
ryhodneˇ a vy´sledna´ sumarizace opravdu prˇiblizˇneˇ vypov´ıda´ o hodneˇ prob´ıra-
ny´ch te´matech dane´ facebookove´ stra´nky. Ve vy´sledc´ıch je take´ videˇt spra´vna´
vlastnost sumariza´toru o vy´beˇru prˇ´ıspeˇvk˚u z r˚uzny´ch te´mat.
Na´sledneˇ byl proveden experiment zameˇrˇeny´ na u´speˇsˇnost automaticke´ho
sumariza´toru v porovna´n´ı se subjektivn´ı anotac´ı peˇti tester˚u. Bylo vypo-
zorova´no, zˇe ve fa´zi urcˇova´n´ı sentimentu dosahuje oproti manua´ln´ı anotaci
aplikace u´speˇsˇnosti prˇiblizˇneˇ 75% a u´speˇsˇnost vy´sledne´ sumarizace se pak
pohybuje prˇiblizˇneˇ okolo 20%.
Prˇi analy´ze vy´sledk˚u experimentu take´ bylo vypozorova´no, zˇe urcˇova´n´ı
sentimentu prˇ´ıspeˇvku je mnohem u´cˇineˇjˇs´ı u negativn´ıch prˇ´ıspeˇvk˚u. Podobny´
trend je pozorova´n i u samotne´ sumarizace, i kdyzˇ ta je samozrˇejmeˇ prˇed-
choz´ım procesem ovlivneˇna. Du˚vodem mu˚zˇe by´t naprˇ´ıklad zcela jednoduche´
vysveˇtlen´ı, zˇe veˇtsˇina lid´ı se k prˇ´ıspeˇvku odhodla´ zejme´na pokud se jim neˇco
nel´ıb´ı nebo pokud maj´ı neˇjaky´ proble´m. Take´ potom v takovy´ch prˇ´ıpadech
pouzˇ´ıvaj´ı v´ıce zabarvena´ slova, ktera´ poma´haj´ı k lepsˇ´ı analy´ze jednotlivy´ch
prˇ´ıspeˇvk˚u a t´ım i k lepsˇ´ı u´cˇinnosti cele´ aplikace.
7.1 Vylepsˇen´ı vy´sledk˚u sumarizace
V ra´mci algoritmu pro urcˇova´n´ı sentimentu a sumarizace na´zor˚u mu˚zˇeme
nejsp´ıˇse dosa´hnout dalˇs´ıho vylepsˇen´ı vy´sledk˚u. Pro prˇ´ıklad zminˇuji neˇkolik
mozˇnost´ı, ktere´ by prˇi zapracova´n´ı do algoritmu meˇly pomoci:
1. Kl´ıcˇova´ slova - prˇed sumarizac´ı dane´ facebookove´ stra´nky bychom
mohli nastavit specia´ln´ı kl´ıcˇova´ slova specificka´ pro dane´ te´ma a prˇi-
deˇlit jim specia´ln´ı va´hu. Za´kladn´ım kl´ıcˇovy´m slovem by zajiste´ byl na´-
zev firmy nebo vy´robku, ktery´ stra´nka zastupuje. T´ım bychom zajistili
uprˇednostneˇn´ı veˇt, ktere´ v sobeˇ obsahuj´ı prˇ´ımo na´zev stra´nky, cozˇ jizˇ
cˇasto znamena´, zˇe se jedna´ o prˇ´ıspeˇvek s na´zorem. Podobneˇ mu˚zˇeme
zarˇadit dalˇs´ı kl´ıcˇova´ slova specificka´ naprˇ´ıklad pro sluzˇby nebo vy´robky
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spolecˇnosti, cozˇ bude mı´t velice podobny´ efekt. Prˇ´ıkladem mu˚zˇeme zmı´-
nit kl´ıcˇove´ slovo ”vstupne´”u facebookove´ stra´nky ZOO Praha.
2. Specificka´ nevy´znamna´ slova - kromeˇ filtrace stopwords se mu˚zˇeme
u konkre´tn´ıch stra´nek zameˇrˇit na slova, ktera´ se nejsp´ıˇse budou v prˇ´ı-
speˇvc´ıch vyskytovat cˇasto, nicme´neˇ na´s tato slova prˇ´ımo nezaj´ımaj´ı
a vy´slednou sumarizaci bychom zbytecˇneˇ zkreslili. Pokud opeˇt vezmeme
v u´vahu facebookove´ stra´nky ZOO Praha, mu˚zˇeme se zameˇrˇit na jme´na
nejdiskutovaneˇjˇs´ıch zv´ıˇrat s t´ım, zˇe prˇ´ıspeˇvky obsahuj´ıc´ı neˇjake´ z da-
ny´ch jmen bude obsahovat na´zor pouze na dane´ zv´ıˇre, cozˇ na´s prima´rneˇ
nemus´ı zaj´ımat.
3. Emotikony - na socia´ln´ıch s´ıt´ıch se velice cˇasto pouzˇ´ıvaj´ı pro vyja´-
drˇen´ı na´zoru emotikony, cozˇ je specificka´ posloupnost symbol˚u vyja-
drˇuj´ıc´ı na´ladu nebo aktua´ln´ı postoj. Pokud bychom tyto specia´ln´ı sek-
vence znak˚u zarˇadili do slovn´ıku, mohli bychom dosa´hnout prˇesneˇjˇs´ıch
vy´sledk˚u v hodnocen´ı sentimentu.
4. Specificke´ sekvence slov - dalˇs´ı mozˇnost´ı zprˇesneˇn´ı vy´sledk˚u je potla-
cˇen´ı zna´my´ch sekvenc´ı slov, ktere´ obsahuj´ı slova z neˇktere´ho slovn´ıku,
ale jizˇ doprˇedu v´ıme, zˇe na vy´sledek nemaj´ı zˇa´dny´ vliv, ba naopak vy´-
sledky zkresluj´ı. Prˇ´ıkladem mu˚zˇe by´t naprˇ´ıklad pozdrav ”dobry´ den”,
ktery´ v sobeˇ obsahuje pozitivn´ı prˇ´ıdavne´ jme´no, nicme´neˇ na rea´lny´ vy´-
sledny´ sentiment prˇ´ıspeˇvku nema´ zˇa´dny´ vliv. Zajiste´ lze vsˇak nale´zt
prˇ´ıpady opacˇne´, kdy bychom naopak meˇli urcˇite´ sekvence slov, jejich
slova se nevyskytuj´ı ve slovn´ıc´ıch, zvy´hodnit. Prˇ´ıkladem uved’me spo-
jen´ı ”to je ono”, ktere´ se skla´da´ ze samy´ch stopwords, ovsˇem dohromady
v tomto zneˇn´ı mu˚zˇe znacˇit kladne´ zabarven´ı prˇ´ıspeˇvku.
5. Prˇeklepy a nespisovne´ vy´razy - To je dalˇs´ı velice vy´razny´ proble´m
analy´zy text˚u napsany´ch lidmi zejme´na na socia´ln´ıch s´ıt´ıch, diskuz´ıch
a podobny´ch me´neˇ kontrolovany´ch mı´stech. Jedn´ım zp˚usobem pro od-
straneˇn´ı teˇchto neprˇesnost´ı je urcˇiteˇ analy´za a na´sledne´ zanesen´ı prˇes-
ny´ch prˇeklep˚u, zkratek nebo nespisovny´ch vy´raz˚u. To na´m mu˚zˇe do
urcˇite´ mı´ry pomoci a mu˚zˇeme se tak vyvarovat zkreslen´ı alesponˇ u ve-
lice zna´my´ch prˇeklep˚u nebo vy´raz˚u. Ostatn´ı na´hodne´ jevy ale mohou
by´t pro spra´vnou analy´zu velice slozˇite´ a neˇkdy mozˇna´ i nemozˇne´, po-
kud jejich pravy´ vy´znam nerozpozna´ ani cˇloveˇk, ktery´ oproti pocˇ´ıtacˇi
cha´pe kontext cele´ho prˇ´ıspeˇvku.
6. Negace - Jako konkre´tn´ı prˇ´ıklad uva´d´ım slovn´ı spojen´ı ”nen´ı to sˇpatne´”,
cozˇ je v principu kladne´ hodnocen´ı, nicme´neˇ analyza´tor zalozˇeny´ na slov-
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n´ıkovy´ch metoda´ch vid´ı standardneˇ dveˇ za´porna´ slova a prˇeva´zˇneˇ vy-
hodnocuje prˇ´ıspeˇvek jako za´porny´, cozˇ je sˇpatneˇ. Pro vylepsˇen´ı by mohl
by´t do algoritmu analy´zy sentimentu prˇida´n algoritmus pro analy´zu
a va´hova´n´ı negac´ı.
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A Uzˇivatelska´ dokumentace
Aplikaci spust´ıte otevrˇen´ım souboru Sumarizator.jar, idea´lneˇ ve slozˇce, ve
ktere´ je umı´steˇn. Pokud budete cht´ıt apliakci prˇesunout ze zdrojove´ slozˇky ji-
nam, mus´ıte na stejne´ mı´sto umı´stit i slovn´ıky, ktere´ zajiˇst’uj´ı spra´vnou funkci
aplikace (cs hn.txt, cs hp.txt, cs n.txt, cs p.txt, stoplist.txt). Pokud tyto slov-
n´ıky nebudou ve stejne´ slozˇce jako zdrojova´ aplikace, nebude jej´ı funkcˇnost
spra´vna´. Po otevrˇen´ı okna je pozˇadova´no nastaven´ı minima´lneˇ jednoho, ma-
xima´lneˇ vsˇak trˇ´ı u´daj˚u.
Jedina´ povinna´ polozˇka pro spra´vnou funkcˇnost je vyplneˇn´ı tzv. tokenu,
cozˇ je cˇasoveˇ omezeny´ kl´ıcˇ pro aktivac´ı rozhran´ı Facebook API. Vlozˇte tedy
token do textove´ho pole v prave´m horn´ım rohu. Z´ıska´te ho zkop´ırova´n´ım
z webe´ stra´nky https://developers.facebook.com/tools/explorer.
Druhou jizˇ nepovinneˇ upravovanou polozˇkou je ID stra´nky. Jedna´ se o uni-
ka´tn´ı cˇ´ıslo charakterizuj´ıc´ı danou facebookovou stra´nku, kterou chcete su-
marizovat. Defaultneˇ je v aplikaci nastaveno ID facebookove´ stra´nky porta´lu
iDnes.cz. Pokud chcete sumarizovat jinou facebookovou stra´nku, zjisteˇte si
jej´ı ID na webove´ stra´nce http://findmyfacebookid.com/. Provedete to tak,
do jednoduche´ho formula´rˇove´ho pole vlozˇ´ıte domovskou URL va´mi vybrane´
facebookove´ stra´nky a potvrd´ıte tlacˇ´ıtkem ”Lookup numeric ID”. Vygenero-
vane´ ID pak vlozˇte v aplikaci do textove´ho pole ”ID stra´nky”v leve´m horn´ım
rohu.
Posledn´ı nastavitelnou polozˇkou je omezen´ı de´lky vy´sledne´ho souhrnu
v za´vislosti na pocˇtu slov. Toto nastaven´ı se prova´d´ı v prave´m doln´ım rohu
aplikace a defaultneˇ je nastaveno na 500 slov. Vy toto nastaven´ı mu˚zˇete kdy-
koliv meˇnit.
Pokud jste si nastavili vsˇechny mozˇne´ parametry podle vasˇich prˇedstav,
stacˇ´ı stisknout tlacˇ´ıtko ”Summarize”umı´steˇne´ v prave´m doln´ım rohu. Po
chvilce se va´m jizˇ uka´zˇ´ı dostupne´ vy´sledky a statistiky. V seznamu na leve´
cˇa´sti vid´ıte vsˇechny extrahovane´ prˇ´ıspeˇvky a komenta´rˇe. Nav´ıc nad t´ımto se-
znamem mu˚zˇete videˇt stejneˇ jako u ostatn´ıch seznamu˚ pocˇet. V prostrˇedn´ı
cˇa´sti pak vid´ıte nahorˇe seznam kladny´ch na´zor˚u a pod n´ım jejich sumarizaci.
V prave´ cˇa´sti je pak nahorˇe seznam se za´porny´mi na´zory a pod n´ım seznam
za´porne´ sumarizace.
56
